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Kurzzusammenfassung
Die radargestützte Niederschlagsmessung erfolgt seit etwa 60 Jahren anhand
sogenenanter Z-R-Beziehungen der Form Z = aRb, die rigide unabhängig von
dem vorherrschenden Niederschlagstyp (konvektiv, stratiform) angewendet
werden. In der Anwendung dieser Z-R-Beziehungen ist eine der Hauptfehler-
quellen bei der Ableitung von Niederschlagsintensitäten aus Radardaten zu
sehen.
Eine Verbesserung der radargestützen Niederschlagsmessung wird durch die
Klassifizierung der Niederschläge in Teilkollektive erreicht. Dazu werden aus
den Volumendaten großräumig Parameter (z.B. radialer Reflektivitätsgra-
dient, die Anzahl der Bright-Band-Signaturen und die mittlere Höhe der
Radar-Bins mit einer Mindestreflektivität von 15 dBZ) abgeleitet, die ei-
ne Unterscheidung konvektiver und stratiformer Niederschläge ermöglichen.
Die Einteilung der Niederschläge erfolgt nach einer Hauptkomponentenana-
lyse anhand der Faktorenwerte und dem partitionierenden Clusterverfahren
k-means.
Für die entstandenen Niederschlagsklassen wird anhand neuronaler Netze
eine Abbildungsvorschrift zwischen zehn lokal aus dem Vertikalprofil der Re-
flektivität abgeleiteten Parametern und der Niederschlagsrate entwickelt.
Durch die Kombination von Niederschlagsklassifizierung und der Anwendung
neuronaler Netze kann der mittlere quadratische Fehler zwischen der am Bo-
den gemessenen und anhand der Radardaten abgeleiteten Niederschlagsrate
im Vergleich zur Ableitung anhand der vom Deutschen Wetterdienst opera-




Since approximately 60 years rain rates R are derived from the radar reflec-
tivity Z by the so-called Z-R-relations (Z = aRb) that are applied regardless
of the precipitation situation (convective, stratiform). The usage of the Z-R
relations is one of the main error sources if rain rates are derived from radar
data.
An improvement is achieved by the classification of rain events into three
clusters. For this purpose several parameters are deviated from the volume
data (e.g. radial reflectivity gradient, number of bright-band signatures and
the mean height of radar-bins with a minimum reflectivity of 15 dBZ) that
enable a discrimination between convective and stratiform events. The clas-
sification is performed on the factors derived from a principle component
analyses with the k-means algorithm.
Neural networks are used to relate ten parameters obtained from the vertical
profile of reflectivity derived above the stations recording the precipitation
at ground with the rain rate.
The root mean squared error could be reduced by combination of classifica-
tion of rain events and the usage of neural networks up to 25 % compared to
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Niederschlag ist eine sowohl zeitlich als auch räumlich sehr variable Größe,
deren Kenntnis entscheidend für ein besseres Verständnis z.B der atmosphäri-
schen Energie- und Wasserhaushaltszyklen ist. Durch seine starke Variabilität
ist die Quantifizierung von Niederschlag - verglichen mit der Genauigkeit, mit
der andere meteorologische Größen, wie z.B. die Temperatur oder der Druck,
meßbar sind - problembehaftet und nicht befriedigend gelöst. Trotz oder ge-
rade wegen dieser ungenügenden Möglichkeit, den Niederschlag quantitativ
zu erfassen, ist die detaillierte Kenntnis über die Verteilung und Stärke des
Niederschlags nicht nur für die angesprochenen meteorologischen Fragestel-
lungen von großer Relevanz, sondern auch z.B. für die Energiewirtschaft oder
Trinkwasserversorgung. Des Weiteren benötigen Hydrologen neben präziser
Kenntnis über den Bodenzustand vor allem Niederschlagsmessungen hoher
Genauigkeit für Abflussberechnungen.
Diese unterschiedlichen Anwendungsgebiete der Niederschlagsmessungen ge-
paart mit der angesprochenenen unzureichenden Quantifizierungsmöglichkeit
geben bereits einen ersten Hinweis auf die Zielsetzung der vorliegenden Ar-
beit, deren Aufgabe die Verbesserung der radargestützten Niederschlagsquan-
tifizierung ist.
Die klassische Methode, Niederschlag quantitativ zu messen, beruht auf dem
Auffangen von Niederschlag in Regensammlern. Im einfachen Fall sind es
zylindrische Geräte mit einer horizontalen Meßfläche von 200 cm2 (Typ Hell-
mann), wie sie in vielen meteorologischen Meßnetzen auch heute noch ver-
wendet werden. Es ist bekannt, dass diese Instrumente zum Teil ungenaue
Niederschlagsmessungen liefern, z.B. wenn starker Wind herrscht. Durch die-
se und weitere systembedingte Messprobleme sind diese Niederschlagssamm-
ler nicht für Messungen über kurze Zeiträume geeignet, sondern liefern erst
nach Mittelung der Messdaten über eine längere Periode verlässliche Daten.
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Kapitel 1 Einleitung
Durch die starke räumliche Variabilität des Niederschlags sind die Daten, die
an einzelnen Orten gemessen werden, zusätzlich bezüglich ihrer räumlichen
Repräsentativität nur bedingt aussagekräftig. So können bei Verwendung
klassischer Niederschlagssammler je nach vorherrschender Niederschlagssi-
tuation trotz räumlich dichter Aufstellung der Gefäße in einem Abstand von
lediglich wenigen Metern Abweichungen in der Stunden- bzw. Tagessumme
von über 10 Prozent auftreten (Aniol et al. 1980). Eine weitere Limitierung
ist die geringe Auflösung des Messnetzes mit einem mittleren Messstellenab-
stand von bestenfalls 20 km, der für eine flächendeckende Messung vor allem
der kleinskaligen konvektiven Niederschlägen nicht ausreichend ist.
Im Gegensatz zu den Punktmessungen mit Regensammlern wird seit etwa
60 Jahren versucht, Informationen über die flächenhafte und kurzzeitige Ver-
teilung von Niederschlag aus Radardaten zu gewinnen. Die radargestützte
Niederschlagsmessung basiert auf dem Aussenden gepulster elektromagneti-
scher Wellen, die an Hydrometeoren reflektiert werden. Aus diesem „Echo”
lässt sich unter bestimmten Annahmen, wie z.B. über eine bestimmte Grö-
ßenverteilung der Tropfen und über den Rückstreuquerschnitt der Streuer, ein
Zusammenhang zwischen der Radarreflektivität Z und der Niederschlagsrate
R in Form eines Potenzgesetzes Z = aRb mit den Konstanten a und b ab-
leiten. Viele Untersuchungen, auf die im Folgenden noch eingegangen wird,
zeigen jedoch, dass diese Beziehung nicht sehr zuverlässig ist. Der größte
Vorteil des Niederschlagsradars ist, dass Messungen mit hoher zeitlicher und
räumlicher Auflösung in einem relativ großen Gebiet durchgeführt werden
können. Nachteilig ist, dass man keine Informationen über die Größenvertei-
lung, Phase (Wasser, Eis) oder Form (bei Eispartikeln) hat, die die Reflekti-
vitätseigenschaften bestimmen.
Die Abkürzung Radar (Radio aircraft detection and ranging) gibt einen
Hinweis auf die ursprünglich militärische Nutzung von Radargeräten, die
kurz vor Ausbruch des 2. Weltkriegs entwickelt und zur Ortung und Verfol-
gung feindlicher Flugzeuge und Schiffe verwendet wurden. Die Anfänge der
radargestützten Niederschlagsmessung gehen ebenfalls bis in die Zeit des 2.
Weltkriegs zurück, als amerikanische und britische Wissenschaftler zum ers-
ten Mal Regenschauer auf dem Radarbildschirm entdeckten. Bereits kurze
Zeit später konnte durch Ryde (1946) ein erster Zusammenhang zwischen
der Radarreflektivität Z und der Niederschlagsrate R angegeben und erste
Z-R-Beziehungen entwickelt werden (z.B Marshall et al., 1947). Als Meilen-
steine der Radarmeteorologie müssen die Entwicklungen des Magnetrons, das
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die Konstruktion empfindlicher Messgeräte mit einer hohen Leistung ermög-
lichte, sowie des Doppler-Radars, das neben der Intensität und des Ortes der
Streukörper auch deren Geschwindigkeit radial zum Radar bestimmen kann,
gesehen werden. Eine vertiefende Zusammenstellung der geschichtlichen Ent-
wicklung des Radars als meteorologisches Mess- und Forschungsgerät findet
sich beispielsweise in Lhermitte (2002) oder Atlas (1990).
Zur Messung von Hydrometeoren verwendet man Radargeräte im Frequenz-
band von etwa 3 GHz (Wellenlänge 10 cm) bis 90 GHz (Wellenlänge 3 mm)1.
Man kann dabei theoretisch abschätzen, dass bei gegebener Größe der Hy-
drometeore die rückgestreute Leistung um so größer ist, je höher die Frequenz
ist (Gunn und East, 1954). Gleichzeitig nimmt aber auch der Effekt der Ex-
tinktion durch Hydrometeore zu, der für eine Abschwächung der Strahlungs-
intensität des Radarpulses und somit für eine systematische Verminderung
des Empfangssignals sorgt (Sauvageot, 1992).
In Deutschland werden vom Deutschen Wetterdienst (DWD) 16 C-Band-
Dopplerradare mit einer Wellenlänge von 5 cm operationell betrieben. Die
16 Dopplerradargeräte decken das Gebiet der Bundesrepublik Deutschland
fast lückenlos ab. Während in Europa zumeist Geräte, die im C-Band arbei-
ten, verwendet werden, werden in den USA Geräte mit einer Wellenlänge von
10 cm (S-Band) verwendet. Wie beschrieben liegt der Vorteil bei Verwendung
des S-Bands in der geringeren Dämpfung; dagegen ist die Empfindlichkeit im
Vergleich zu Geräten, die im C-Band arbeiten, geringer.
Im Fokus der Forschungen in den vergangenen Dekaden stand neben der
technischen Weiterentwicklung der Radargeräte auch die Ableitung von em-
pirischen Z-R-Beziehungen der Form Z = aRb. Trotz großer Anstrengungen
im Rahmen der technischen Weiterentwicklung von Radargeräten und der
dazugehörigen Datenauswertung ist festzustellen, dass die Anwendung von
solchen Z-R-Beziehungen keine verlässlichen Ergebnisse liefert. Die Gründe
für die ungenaue Abschätzung des Niederschlags sind mannigfaltig und rei-
chen von Ungenauigkeiten der Radarkalibrierung über Annahmen über die
Größenverteilung der Hydrometeore sowie deren Phase bis zur rigiden An-
wendung einer einzelnen Z-R-Beziehung für alle Niederschlagssituationen.
1S-Band (Wellenlänge um 10 cm bzw. Frequenz um 3 GHz), C-Band (≈ 5 cm bzw. 5




Um die Situation zu verdeutlichen, sei Battan (1973) zitiert. In seinem Buch
führt er 70 Z-R-Beziehungen für verschiedene Niederschlagssituationen auf,
wobei der Parameter a zwischen 62.5 und 520 sowie der Parameter b zwischen
1.16 und 2.87 variiert, wenn im Potenzgesetz Z = aRb - wie üblich - R in
mmh−1 und Z in mm6m−3 verwendet wird.
Um der großen Variabilität von Niederschlag Rechnung zu tragen, wurde
die Variationsbreite der Niederschlagsereignisse durch Aniol (1975) anhand
von Teilkollektiven eingeengt. Insgesamt wurden vier Niederschlagssituatio-
nen (Kaltluftzufuhr, Warmluftzufuhr, gradientschwache Lagen und Gewitter)
extrahiert und die entsprechenden Z-R-Beziehungen abgeleitet. Aus weiter-
führenden Überlegungen wurde eine nach der Häufigkeit des Auftretens der
jeweiligen Wetterlage eine gemittelte Z-R-Beziehung gebildet (Aniol et al.,
1980). Diese Z-R-Beziehung, Z = 256R1.42, wird noch heute im Radarver-
bund des DWD verwendet.
Obwohl die Problematik der Anwendung von Z-R-Beziehungen auf sehr
große Gebiete wie das Areal der Bundesrepublik Deutschland hinreichend
bekannt ist, sind bisher nur recht wenige Studien durchgeführt wurden, auch
noch weitere, in den Radardaten vorhandene Parameter wie z.B. den vertika-
len Gradienten der Reflektivität in die Ableitung von Niederschlagsraten aus
Radarmessungen einzubeziehen oder von der Ableitung der Niederschlagsra-
te aus Radardaten anhand von Z-R-Beziehungen Abstand zu nehmen.
Die meisten älteren Studien verwenden vor allem neuronale Netze um eine
Beziehung zwischen der Bodennniederschlagsrate R, der Radarreflektivität
Z und eventuell weiteren Parametern abzuleiten. Trotz der Möglichkeit, eine
Vielzahl aus den Radardaten abgeleiteter Größen als Eingangsparameter der
neuronalen Netze zu verwenden, wird in diesen Studien auf diese Möglich-
keit verzichtet. Beispielhaft seien u.a. die Arbeiten von Liu et al. (2001), die
lediglich die Reflektivität im untersten Meßniveau verwendeten, sowie Or-
landini und Morlini (2000), die Reflektivitäten in verschiedenen Höhen als
Eingangsparameter der neuronalen Netze einfließen ließen, genannt. Ledig-
lich Xiao und Chandrasekar (1997) verwendeten den Vertikalgradienten der
Reflektivität als zusätzlichen Eingangsparameter neben der Radarreflektivi-
tät Z.
Arbeiten, die die Methodik der Anwendung neuronaler Netze benutzen, ha-
ben gemeinsam, dass ein größerer korrelativer Zusammenhang zwischen der
am Boden gemessenen und der abgeleiteten Niederschlagsrate als bei Ver-
wendung einer Z-R-Beziehung erhalten wurde. Allerdings stützen sich die
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zitierten Auswertungen auf Niederschlagsdaten, die lediglich jeweils einen
Zeitraum von wenigen Wochen umfassen. Sie sind somit nicht geeignet, um
die durch die Jahreszeiten bedingten Schwankungen des Niederschlags in die
Untersuchungen einfließen zu lassen und somit eine verlässlichere Aussage
über die Möglichkeit der radargestützen Niederschlagsableitung mittels neu-
ronaler Netze treffen zu können. Des Weiteren wird - wie bereits erwähnt
- ausschließlich in Xiao und Chandrasekar (1997) von der Möglichkeit Ge-
brauch gemacht, weitere aus Radardaten abgeleitete Parameter als Eingangs-
größen für die neuronalen Netze zu verwenden.
Die vorliegende Arbeit nutzt einerseits die Methode der Anwendung neurona-
ler Netze, erweitert in einigen wesentlichen Punkten ihre Einsatzmöglichkeit,
indem
• die Variabilität des Niederschlags durch eine Klassifizierung auf der Ba-
sis von qualifizierten Radardaten eines gesamten Jahres (2005) zunächst
analysiert und der Niederschlag dann durch geeignete Parameter quan-
tifiziert wird,
• mehrere Parameter, die aus dem Radarreflektivitätsfeld abgeleitet wer-
den, verwendet werden, die als Eingangsgrößen für die Trainingsphase
neuronaler Netze verschiedenen Typs dienen, und
• die aus der Trainingsphase gewonnenen Ergebnisse auf einen weiteren
Datensatz eines gesamten Jahres (2006) angewendet werden.
In den ersten beiden Kapiteln werden zunächst die Grundlagen bezüglich der
Niederschlagsentstehung sowie verschiedener Niederschlagssituationen bezie-
hungsweise der Niederschlagsmessung mit dem C-Band-Doppler-Radar ge-
legt, wie sie für das Verständnis dieser Arbeit benötigt werden. Des Weiteren
wird in Kapitel 3 auf die verwendeten Daten sowie deren Korrektur einge-
gangen.
Das vierte Kapitel widmet sich der Unterscheidung der Niederschläge in drei
in sich homogene Gruppen (konvektiv, stratiform sowie einer Mischklasse)
anhand von Parametern, die großflächig aus dem Messgebiet abgeleitet und
mittels Methoden der multivarianten Statistik analysiert werden. Dieses Ka-
pitel ist vor allem dadurch motiviert, dass die Ableitung der Niederschlags-
rate R anhand einer einzelnen Z-R-Beziehung, die unabhängig von der vor-
herrschenden Niederschlagssituation verwendet wird, keine zufriedenstellen-




gesamten Meßgebiet des C-Band-Dopplerradars abgeleitet und anhand von
Methoden der multivariaten Statistik Niederschlagsklassen abgeleitet. Die
verwendeten Methoden sind die Hauptkomponentenanalyse und das Clus-
terverfahren k-means. Aus diesen Untersuchungen geht hervor, dass die An-
zahl der Bright-Band-Signaturen, die mittlere Höhe der Radar-Bins mit einer
Mindestreflektivität von 15 dBZ und der mittlere radiale Reflektivitätsgra-
dient besonders geeignet sind, um die Klassifizierung durchzuführen.
Diese Einteilung der Niederschlagsereignisse wird im fünften Kapitel wie-
der aufgegriffen und für jede Niederschlagsklasse mit Hilfe neuronaler Net-
ze eine Beziehung zwischen der Niederschlagsrate R und der Reflektivität
Z sowie neun weiteren lokal abgeleiteten Parametern entwickelt. Des Wei-
teren werden in diesem Kapitel sowohl die aufgestellte Beziehung als auch
die Niederschlagsklassifizierung, die jeweils anhand von Reflektivitäts- sowie
Bodenniederschlagsdaten des Jahres 2005 entwickelt wurden, anhand eines
zweiten Datensatzes - den entsprechenden Daten des Jahres 2006 - verifi-
ziert. Aufgrund der Resultate der Verifizierung wird eine Generalsierung der
neuronalen Netze mittels zweier Verfahren durchgeführt, da - wie in diesem
Kapitel gezeigt wird - neuronale Netze dazu tendieren, überangepasst an den
Trainingsdatensatz zu sein und somit eine Anwendung auf einen unbekann-
ten Datensatz nicht möglich ist.
Außerdem werden in diesem Kapitel dynamische neuronale Netze entwi-
ckelt, deren Dynamik aus einer kontinuierlichen Anpassung der Gewichte
besteht. Durch diese Gewichtsanpassung soll die starke Variabilität des Nie-
derschlags dadurch stärker berücksichtigt werden, dass auch zeitlich „unmit-
telbar” vorher stattfindende - in der Arbeit wurden die Gewichte durch die
Niederschlags- und Reflektivitätsdaten bis zum Vortag aktualisiert - Nieder-
schlagsereignisse in die Ableitung einer Funktion zwischen den Eingangspa-
rametern und der Niederschlagsrate als Ausgabeparameter einfließen.
Die Ergebnisse der Niederschlagsklassifizierung und der Ableitung der Nie-





In diesem Kapitel werden die wolkenphysikalischen Grundlagen zum Ver-
ständnis der Arbeit gelegt. Dazu wird zunächst auf die Prozesse in konvek-
tiven bzw. stratiformen Niederschlägen eingegangen, die zur Bildung und
Anwachsen der Tropfen führen.
Im weiteren Verlauf des Kapitels werden die Eigenschaften der Hydrometeore
beschrieben, die aus radarmeteorologischer Sicht relevant sind. Zu diesen Ei-
genschaften gehören u.a. die vom Durchmesser des Tropfens abhängige unbe-
schleunigte (End-)Fallgeschwindigkeit sowie die Form der Niederschlagspar-
tikel als auch verschiedene Annahmen über ihre Größenverteilung.
Den Abschluss des Kapitels bildet eine Unterscheidung zwischen konvekti-
ven und stratiformen Niederschlägen. Die beschriebenen Unterschiede beider
Niederschlagstypen fließen in die Wahl der Parameter, die aus dem Reflekti-
vitätsfeld abgeleitet und zur Klassifikation der Niederschläge (siehe Kapitel
4) herangezogen werden, ein.
2.1 Grundlagen der Wolkenmikrophysik
Das Kapitel gibt einen Einblick in die wolkenphysikalischen Prozesse, die zur
Bildung und Wachstum der Wolkentropfen beitragen. Dabei wird aufgrund
der unterschiedlichen Mechanismen zwischen warmen und Mischwolken, also
Wolken deren Temperatur ober- bzw. unterhalb von 0◦C liegt, unterschieden.
Eine ausführliche Darstellung findet sich in Houze (1993) und Rogers (1979).
2.1.1 Tropfenbildung und -wachstum in warmen Wolken
Bei der Tropfenbildung muss zwischen der homogenen und der heteorogenen
Nukleation unterschieden werden. Die homogene Nukleation bezeichnet die
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Tropfenbildung aus reinem Wasserdampf. Die Energie ΔE, die zur Bildung
eines Tropfens des Radius R benötigt wird, ist nach Houze (1993)
ΔE = 4πR2σvl − 43πR
3nl (μv − μl) (2.1)
In Gleichung 2.1 ist σvl die Oberflächenspannung und nl die Anzahl der
Wassermoleküle je Einheitsvolumen des Tropfens. Der zweite Term auf der
rechten Seite repräsentiert die Energie, die für den Phasenübergang der Was-
serdampfmoleküle in die flüssige Phase aufgebracht werden muss und wird
durch die Änderung der chemischen Affinität avl = μv − μl = kBT ln ees mit
der Boltzmann-Konstante kB sowie dem Sättigungsdampfdruck es über einer
ebenen Oberfläche beschrieben.
Für ΔE > 0 überschreitet die Energie, die zur Bildung der Oberfläche be-
nötigt wird, die Änderung der Gibbs-Energie. Somit verdunstet der Tropfen.
Erst für ΔE < 0 kann der Tropfen bestehen. Somit lässt sich der kritische






Aus Gleichung 2.2 geht hervor, dass der kritische Radius Rc eine Funktion
der Temperatur T und der Übersättigung, die als (e/es − 1) · 100 % definiert
wird, ist. Die Anzahl der Tropfen, die den kritischen Radius Rc überschrei-
ten, wird als Nukleationsrate bezeichnet und zeigt einen starken Anstieg bei
Übersättigungen von 300 - 400 %. Die Übersättigungen in der Atmosphäre
dagegen übersteigen selten 1 %. Somit ist die homogene Nukleation von un-
tergeordneter Bedeutung.
Im Gegensatz dazu steht die heterogene Nukleation, die mit deutlich geringe-
ren Übersättigungen auskommt. Die Keimbildung erfolgt an bereits bestehen-
den Oberflächen wie Aerosolpartikeln. Ist die Oberflächenspannung zwischen
Wasser und der existierenden Oberfläche hinreichend gering, bildet sich um
den Nukleationskeim eine Wasserhülle aus. Ein derartiges Partikel wird als
Kondensationskeim (CCN) bezeichnet.
Ist der Kondensationskeim wasserunlöslich, so sind die Mechanismen der
Tropfenbildung vergleichbar mit der homogenen Nukleation. In diesem Fall
kann Rc in Gleichung 2.2 als Krümmungsradius interpretiert werden. Daher
ist die Wahrscheinlichkeit im Falle der heteorogenen Nukleation größer, dass
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die Partikel einen Tropfen mit einem Radius größer als Rc bilden als im Falle
der homogenen Nukleation.
Ist der Kondensationskeim wasserlöslich, wird die Effizienz der Tropfenbil-
dung durch Erniedrigung des Sättigungsdampfdrucks erhöht (Raoult Effekt).
Nach Gleichung 2.2 wird daher der kritische Radius reduziert und somit die
Nukleation vereinfacht.
Nach der Bildung des Tropfens wächst dieser durch Wasserdampfdiffusion an.
Dieser Prozess kann durch den Fluß der Wasserdampfmoleküle J = −Dv∇ρv
(1. Fick’sches Gesetz) mit dem Diffusionskoeffizienten Dv und der Partial-
dichte von Wasserdampf ρv beschrieben werden (Houze (1993))
∂ρv
∂t
= ∇ · Jv = −Dv∇2ρv (2.3)
Da die Konzentration des Wasserdampfs um einen Wassertropfen als kugel-
symmetrisch angenommen werden kann und somit lediglich vom radialen











Die erforderlichen zwei Randbedingungen sind, dass die Dichte an der Trop-
fenoberfläche (r = R) ρv = ρv(R) und für den Umgebungswert (r → ∞)
ρv = ρv(∞) ist. Die Lösung für Gleichung 2.4, die diesen Bedingungen ge-
nügt, lautet
ρv(r) = ρv(∞) − R
r
[ρv(∞) − ρv(R)] (2.5)
Für die Änderung der Tropfenmasse durch Diffusion gilt dann
•
m = 4πRDv [ρv(∞) − ρv(R)] (2.6)
Um eine Lösung von Gleichung 2.6 zu bestimmen, wird angenommen, dass
die Umgebungsbedingungen bekannt sind, und dass die Wärme •q, die bei
der Kondensation frei wird, vom Tropfen gemäß (quasi-stationäres Gleichge-
wicht)
•
q = L •m = 4πκaR [T (R) − T (∞)] (2.7)
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abgeführt wird. In Gleichung 2.7 bezeichnet L die Verdunstungswärme und
κa die thermische Leitfähigkeit von Luft.
Mit der Gasgleichung e = ρvRvT für Wasserdampf und der Clausius-Clapeyron-













In Gleichung 2.9 bezeichnet S̃ die Übersättigung. Des Weiteren sind die Funk-
tionen Fκ und FD - außer von Materialparametern - im wesentlichen tempe-
raturabhängig (Houze 1993).
Neben dem Wachstum durch Kondensation können Wassertropfen auch durch
Koagulation, bestehend aus den beiden Teilprozessen Kollision und Koales-
zenz, anwachsen. Unterschieden werden muss zwischen der Koagulation durch
Diffusion, die kleine Tropfen betrifft und Analogien zum (Diffusions-)Wachs-
tum eines Einzeltropfens aufweist, und der Koagulation infolge von Sedimen-
tation, die im Folgenden beschrieben werden soll.
Ausgehend von den Annahmen
• ruhende Umgebung und laminare Strömung,
• unbeschleunigte Tropfenbewegungen,
• alle Tropfen, die sich in einem Kreiszylinder mit Radius y ≤ ri + rj
befinden, werden aufgesammelt,
kann mit dem Ansatz, dass die Koagulationswahrscheinlichkeit proportional
zur Geschwindigkeitsdifferenz v(ri) − v(rj) der beteiligten Tropfen ist, die
Koagulationsfunktion für Sedimentation wie folgt aufgestellt werden
KSed(ri, rj) = π(ri + rj)2 |v(ri) − v(rj)| (2.10)
Tatsächlich muss die Koagulation nicht erfolgreich sein. So können bestimmte
Effekte das Zusammenstoßen der Tropfen verhindern. Diese Effekte sind bei-
spielsweise gleiche Ladungen der Tropfen oder ein Luftfilm, der sich zwischen
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den Tropfen befindet. Diese und weitere Abweichungen von den Annahmen
werden durch die Einführung der ’collection efficiency’-Funktion E(ri, rj) kor-
rigiert, wodurch sich für die korrigierte Koagulationsfunktion der nachstehen-
de Ausdruck ergibt
KSed(ri, rj) = π(ri + rj)2E(ri, rj) |v(ri) − v(rj)| (2.11)
Die ’collection efficiency’ E ist das Produkt aus Kollisions- und Koaleszenz-
effektivität, also E = Ecoll × Ecoal. Meistens wird die Koaleszenzeffektivität
Eins gesetzt, daher ist E ≡ Ecoll. Die Kollisionseffektivität Ecoll wiederum ist
stark von den Radien der beteiligten Tropfen abhängig. Auf eine ausführli-
che Beschreibung der Kollisionseffektivität Ecoll soll an diesr Stelle allerdings
verzichtet werden.
2.1.2 Tropfenbildung und -wachstum in Mischwolken
Die Bildung von Eispartikeln kann sowohl über die flüssige als auch über
die Dampfphase erfolgen. Die homogene Nukleation von Eispartikeln aus der
flüssigen Phase erfolgt dabei analog zur Nukleation von Wolkentropfen aus






mit dem Volumen αi = 43πR
3 des Eispartikels und dessen Oberfläche βi =
4πR2 ausgedrückt werden. In beiden Größen entspricht R dem Radius einer
Kugel, die gerade in das neu geformte Eispartikel passt. Des Weiteren ist σil
die freie Energie der Grenzfläche zwischen flüssiger und gasförmiger Phase,
ni die Molekülanzahl pro Einheitsvolumen Eis und esi der Sättigungsdampf-
druck über einer ebenen Eisfläche.
Theoretische und empirische Untersuchungen zeigen, dass die homogene Eis-
nukleation bei Temperaturen T ≤ - 40 ◦C erfolgt. Bis zu dieser Temperatur
können unterkühlte Wassertropfen existieren, bei einer weiteren Abkühlung
werden diese dann durch homogene Nukleation in die Eisphase überführt.
Daneben kann ein Eispartikel nach Houze (1993) auch direkt aus der Gas-
phase durch homogene Nukleation gebildet werden. Die kritische Größe für
diesen Phasenübergang ist ähnlich zum kritischen Radius Rc der Beziehung
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(2.2) und zeigt eine starke Abhängigkeit von der Umgebungstemperatur und
der vorherrschenden Feuchte. Allerdings kann gezeigt werden, dass die zur
Aggregation benötigten Temperatur - 65 ◦C unter- und die Übersättigung
etwa 1000 % überschreiten muss. Diese Randbedingungen machen die homo-
gene Nukleation aus der Gasphase in der Atmosphäre unmöglich.
Die heterogene Nukleation von Eis setzt das Vorhandensein von Partikeln
voraus, worauf sich Wasser oder Wasserdampf abscheiden kann und ist ab-
hängig von der Gitterstruktur der beteiligten Substanz sowie der Umgebung-
stemperatur.
Die verschiedenen Mechanismen der Eisnukleation sind
Condensation Nucleation Das Wasser lagert sich an den Kondensations-
keim an und ein Tropfen, der während der Kondensation gefriert, wird
gebildet.
Immersion Freezing Der IN (ice nucleus) ist schon bei Temperaturen T ≥
0 ◦C im Tropfen enthalten und wird bei Reduzierung der Temperatur
aktiviert, wodurch der Tropfen gefriert.
Deposition Mode Wasserdampf lagert sich bei Temperaturen T < 0◦C an
das Aerosolpartikel an und bildet auf dem Partikel Eis.
Contact Nucleation Keimbildung durch ein unterkühltes Tröpfchen, nach-
dem es mit einem Partikel in Kontakt gekommen ist.
Das Anwachsen von Eispartikeln durch Wasserdampfdiffusion wird als Depo-
sition bezeichnet und entspricht somit der Kondensation im Falle von Wol-
kentropfen. Durch Ersetzen des Radius R durch einen Formparameter C̃, in
Analogie zu der elektrischen Kapazität, gilt für die Diffusion von Wasser-
dampf
•
m = 4πC̃DV [ρV (∞) − ρV,sfc] (2.13)
mit der Wasserdampfdichte ρV,sfc an der Partikeloberfläche (Houze 1993).
Die Form des durch Diffusion angewachsenen Eiskristalls ist eine Funkti-
on der Temperatur T sowie der Übersättigung S̃i und wird grob in Säulchen
und Plättchen unterteilt.
Den Prozess, dass Eispartikel durch Aufnahme anderer Eispartikel anwach-
sen, bezeichnet man als Aggregation. Dagegen wird das Anwachsen von
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Eispartikeln durch Tropfen, die bei Kontakt gefrieren, als Bereifung bezeichnet.
Das Anwachsen von Eiskristallen durch Aggregation ist sowohl von der Tem-
peratur als auch von der Form der Kristalle abhängig. So nimmt die Wahr-
scheinlichkeit für die Adhäsion kollidierender Partikel bei Temperaturen ≥ -
5 ◦C stark zu. Des Weiteren ergibt sich ein zweites Maximum der Adhäsions-
wahrscheinlichkeit bei Temperaturen zwischen - 10 und - 16 ◦C durch Verha-
ken der Kristalle. Für Temperaturen ≤ - 20 ◦C wird dagegen kein Wachstum
durch Aggregation mehr beobachtet (Houze 1993).
2.2 Mikrophysikalische Eigenschaften von
Niederschlagspartikeln
Im Rahmen dieses Unterkapitels werden die mikrophysikalischen Eigenschaf-
ten der Niederschlagspartikel, insofern sie für die Niederschlagsmessung mit
einem C-Band-Radar von Bedeutung sind, diskutiert.
In diesem Zusammenhang wird auf die größenabhängige Form der Nieder-
schlagspartikel, die in unterschiedlichen Größen (polydisperses System) und
eventuell auch verschiedenen Aggregatzuständen (flüssig, fest) auftreten, ein-
gegangen. Aufgrund ihrer unterschiedlichen Größe, die durch eine Anzahl-
dichteverteilungsfunktion beschrieben wird, besitzen die Hydrometeore un-
terschiedliche Fallgeschwindigkeiten relativ zur umgebenden Luft. Neben der
Form der Niederschlagspartikel werden daher auch die Fallgeschwindigkeit
und die Größenverteilung der Hydrometeore in den nachfolgenden Abschnit-
ten thematisiert.
2.2.1 Die Form von Regentropfen
Fallende Regentropfen besitzen nur so lange eine runde Form, wie die Ober-
flächenspannung sämtliche externe und interne Kräfte überwiegt und somit
die Form des mininmalen Oberfläche/Volumen-Verhältnisses, also einer Ku-
gel, aufrechterhalten werden kann. Im Allgemeinen gilt dies für Tropfen mit
einem Durchmesser kleiner als 1 mm.
Bei größeren Tropfen spielen Druckgradient und aerodynamische Kräfte so-
wie interne Zirkulationen eine signifikante Rolle. Die Form des Tropfens kann
bei Kenntnis der beteiligten aerodynamischen und hydrostatischen Kräfte be-
rechnet werden, wird allerdings mit zunehmender Tropfengröße komplexer.
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Ab einer gewissen Tropfengröße kann keine analytische Aussage mehr getrof-
fen werden, sondern die Form nur noch durch Beobachtungen beschrieben
werden (Pruppacher & Klett 1997).
Bereits Anfang des 20. Jahrhunderts konnten durch Beobachtungen, dass
der Tropfen während des Fallens eine gewisse Zeit benötigt, um seine Gleich-
gewichtsform zu erreichen, diese auf interne Zirkulationen zurückgeführt wer-
den (Lenard 1904).
Natürliche Regentropfen im freien Fall wurden von Jones (1959) beobachtet,
der diese Tropfen mit zwei Kameras aufzeichnete und dabei feststellte, dass
der Hauptanteil der großen Tropfen eine oblate Form aufwies. Durch frühere
Arbeiten war bekannt, dass das Achsenverhältnis a/b der beiden Hauptach-
sen einen Wert von bis zu 0.5 annehmen kann. Neben den oblaten Tropfen
wurde ebenfalls eine signifikante Anzahl an prolaten Tropfen detektiert und
somit, da die oblate Form die stabilere ist, ein Hinweis dafür erhalten, dass der
Tropfen konstant zwischen der oblaten und prolaten Form schwingt (Prup-
pacher & Klett 1997).
Dennoch gibt es Ansätze, die Tropfenform zu beschreiben. Diese beruhen
darauf, dass sich die beteiligten Kräfte ausgleichen. So balanciert die den
Tropfen umströmende Luft den aerodynamischen Druck. Der hydrostatische
Druck innerhalb des Tropfens und die Druckerhöhung an der Tropfenober-
fläche lassen sich aus der Oberflächenkrümmung sowie der Oberflächenspan-
nung ableiten. Die Beziehung für die sich balancierenden Kräfte lautet nach







= gρw(r0+r cos θ)−[pe(θ)−p∞−pic(θ)]+[pi(π)−p(∞)] (2.14)
mit den beiden Hauptradien R1 und R2 des Tropfens. Des Weiteren kenn-
zeichnet θ den Polarwinkel, pi den Druck im Innern des Tropfens, pe den
Druck an der Tropfenoberfläche, p∞ den statischen Druck r den Betrag des
Tropfenradius an einer beliebigen Stelle des Tropfens und r0 = r(θ = π). Zur
Veranschaulichung der einzelnen Größen dient Abbildung 2.1.
Der erste Term auf der rechten Seite beschreibt den Beitrag des hydrostati-
schen Drucks innerhalb des Tropfens (ρw kennzeichnet die Dichte von Was-
ser). Der zweite Term, in dem pic(σ) den Druck aufgrund von internen Zir-
kulationen beschreibt, wird durch (pe(θ) − p∞) = (ρLU∞)/2 ∑∞n=0 qn cos nθ
approximiert.
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Abbildung 2.1: Schematische Darstellung der im Text benutzten Terminolo-




Abbildung 2.2: Fotos von Tropfen verschiedener Durchmesser. Als Größen-
vergleich ist das zusätzlich 1 mm-Maß eingefügt. (Aufnahmen
von Dr. Miklos Szakal, die im Rahmen des DFG-Projekts
AQUARadar im Mainzer Windkanal angefertigt wurden.)
Die empirische Beziehung für die Oberfläche von Tropfen mit einem Durch-









worin die Tropfenform zweidimensional in r(θ) ausgedrückt wird und cn Ko-
effizienten darstellen, die die Deformation beschreiben.
Beard & Chuang (1987) erweiterten die Analysen der Tropfenform durch
Einführung eines aerodynamischen Drucks. Die Änderung des Druckfeldes
durch die Abweichung von der Kugelform der Tropfen wurde durch diejeni-
ge, die sich hinter einem entsprechendem oblaten Tropfen ergeben würden,
angepasst. Vernachlässigt wurden in diesem Modell dagegen die interne Zir-
kulationen sowie die Luftreibung.
Eine Approximation dieser Berechnungen lautet nach Chuang & Beard (1990)
für Tropfen mit 1 ≤ D ≤ 9 mm
a
b
= 1.101668 − 0.9806D − 2.52686D2 + 3.75061D3 − 1.68692D4 (2.16)
mit D in cm.
Abbildung 2.2 zeigt Fotos von Tropfen verschiedener Durchmesser, die im
Mainzer Windkanal im Rahmen des DFG-Projekts AQUARadar gemacht
wurden. Deutlich sichtbar ist die Kugelform für Tropfen mit Durchmessern
kleiner als 1 mm und die zunehmende Abplattung, die sich bei größeren Trop-
fen einstellt. Anhand solcher Fotos konnten die Modellergebnisse von Beard
& Chuang (1987) bestätigt werden. Dagegen konnte gezeigt werden, dass
die modellierte Tropfenform von Pruppacher & Pitter (1971) die vertikale
Ausdehnung der Tropfen überschätzt.
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2.2.2 Die stationäre Fallgeschwindigkeit von Tropfen
unterschiedlicher Durchmesser
Wie in Gleichung 3.28 gezeigt werden wird, enthält das Integral, mit dem die
Regenrate bestimmt wird, die Fallgeschwindigkeit der Niederschlagspartikel.
Bereits im voranstehenden Kapitel wurde beschrieben, dass Regentropfen ab
einem Durchmesser von etwa 1 mm von der Kugelform abweichen. Dennoch
wird zunächst eine Beziehung für kugelförmige Körper entwickelt und erst
im weiteren Verlauf des Abschnitts auf die Abweichungen von der Kugelform
eingegangen.
Unter Vernachlässsigung von Auftriebskräften erreicht ein Regentropfen sei-
ne unbeschleunigte stationäre (End-)Fallgeschwindigkeit, wenn die Gewichts-
kraft mg die Reibungskraft Fd balanciert, also wenn
mg = Fd (2.17)
ist.






mit dem Reibungskoeffizienten Cd, dem Tropfenquerschnitt (in Richtung der
Bewegung) S, der Tropfenfallgeschwindigkeit v und der Luftdichte ρL ausge-
drückt werden.
Im Falle eines kugelförmigen Regentropfens der Masse m = πD3ρw/6 und






Im weiteren Verlauf der Herleitung einer Beziehung für die durchmesserab-
hängige Tropfenfallgeschwindigkeit wird das Gesetz von Stokes verwendet.
Daher wird vorausgesetzt, dass die Strömung laminar ist. Die Unterschei-
dung zwischen laminaren und turbulenten Strömungen erfolgt anhand der









mit der dynamischen Viskosität μ und der kinematischen Viskosität ν, ν =
μ/ρL. Für Reynoldszahlen kleiner etwa 0.1 kann die Reibungskraft folgen-
dermaßen geschrieben werden






Unter Annahme, dass der Tropfen eine starre Kugel ist, ergibt sich aus Glei-
chung 2.19 das Stokes’sche Fallgesetz
v = ρW gD
2
18μ . (2.23)
Unter Normbedingungen (p =1000 hPa, T = 20 ◦C) folgt für die Tropfen-
fallgeschwindigkeit v in cm/s
v = 3.0447 × 105D2 und D in cm (2.24)
Der angesprochene Reibungskoeffizient Cd in Gleichung 2.19 besitzt nur Gül-
tigkeit für kugelförmige Körper und nicht für Regentropfen, deren Form von
der Kugelform abweicht. Für größere Regentropfen ist es daher unmöglich,
diesen Koeffizienten theoretisch zu bestimmen, daher muss die Fallgeschwin-
digkeit v dieser Tropfen aus Experimenten bestimmt werden.
Erste Experimente dieser Art wurden von Lenard (1904) durchgeführt, der
die Tropfen ausschwebte und somit den Zusammenhang zwischen Geschwin-
digkeit sowie der Tropfengröße ermitteln konnte.
Weitere Ergebnisse solcher Messungen finden sich unter anderem bei Laws
(1941), Davies (1942) sowie Gunn & Kinzer (1949). Laws konnte die Ge-
schwindigkeit von fallenden Tropfen mit einem Durchmesser größer als 5 mm
mittels einer Kamera durch Ausmessen der Strecke, die die Tropfen zwischen
zwei Aufnahmen zurücklegten, bestimmen. Während die Größe von Tropfen
mit einem Durchmesser größer als 5 mm direkt aus den Aufnahmen abgele-
sen werden konnte, konnte die Größe kleinerer Tropfen nicht aus den Bildern
bestimmt werden. Als Ergebnis dieser Auswertungen konnte Laws festhal-
ten, dass die Fallgeschwindigkeit v abhängig von der Distanz ist, die ein
Tropfen zurückgelegt hat. Aus diesen Beobachtungen konnte auf die Strecke
geschlossen werden, die ein Tropfen vom Durchmesser D benötigt, um seine
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unbeschleunigte (End-)Fallgeschwindigkeit v zu erreichen. Diese Entfernung
wurde später auf etwa 15 m festgelegt (vgl. Wang & Pruppacher 1977).
Gunn und Kinzer konstruierten für ihre Messungen einen Tropfengenerator,
der Tropfen einer definierten Masse produzieren konnte. Zur Bestimmung der
Fallgeschwindigkeit der Tropfen wurden diese elektrisch geladen und ihre Ge-
schwindigkeit durch die Zeit zwischen der Passage zweier hintereinanderlie-
genden Ladungsdetektoren abgeleitet. Die Tropfen fielen in einen ölgefüllten
Behälter, wodurch es möglich war, die Größe der Tropfen zu bestimmen.
Der Versuchsaufbau von Davies sah vor, dass Tropfen mit einem Durchmesser
D zwischen 3.38 mm und etwa 6 mm durch zwei Lichtstrahlen fielen, die mit
einer Photodiode verbunden waren. Die Fallstrecke während des Experiments
betrug allerdings lediglich 11 m. Dadurch, dass Davies seine Versuche in Luft
verschiedener Dichte durchführte, konnte dennoch ein Zusammenhang zwi-
schen der Fallgeschwindigkeit v und der Luftdichte ρ konstruiert werden. Ein
solcher Zusammenhang wurde beispielsweise von Foote & DuToit (1969) her-
gestellt, die für das Verhältnis vz/v0, mit der Fallgeschwindigkeit vz in einer









mit n ≈ 0.4 angaben.
Trotz der Unzulänglichkeiten des Meßaufbaus von Davies (keine ausreichend
lange Fallstrecke und Tropfen lediglich mit einem Durchmesser zwischen 3.38
mm und 6 mm) sowie Foot und Du Toit (das n ist, wie später gezeigt werden
konnte, eine Funktion des Tropfendurchmessers D) werden diese Korrekturen
noch immer verwendet.
Sehr große Tropfen zeigen eine nahezu konstante Fallgeschwindigkeit, die
nach Atlas et al. (1973) unabhängig vom Durchmesser der Tropfen ist und
ebenfalls in vielen Bereichen Anwendung findet
v(D) = 965 − 1030e−6D , (2.26)




2.2.3 Größenverteilungen von Hydrometeoren
Die Größenverteilung von Niederschlagspartikeln ist, wie in Abschnitt 2.1
angesprochen, das Ergebnis verschiedenster wolkenphysikalischer Prozesse,
die an der Niederschlagsbildung beteiligt sind. Durch das Aufbrechen von
Tropfen, das aus turbulenten Umströmungen und Wirbelablösungen resul-
tiert, sowie stoßinduzierten Tropfenzerfall (Low & List 1982) sind Tropfen
ab einem Durchmesser von etwa 8 mm instabil. Somit ist die Tropfengröße
in der Natur nach oben beschränkt.
Tropfengrößenverteilungen werden hier benötigt, um integrale Niederschlags-
parameter wie die Niederschlagsrate R und den Radarreflektivitätsfaktor Z
sowie eine Beziehung zwischen beiden (Z-R-Beziehungen) (siehe Abschnitt
3.1.4) abzuleiten.
In den nachfolgenden Paragraphen werden die wichtigsten Ansätze zur Be-
schreibung von Tropfengrößenverteilungen angesprochen.
Die Marshall-Palmer-Verteilung Bereits Ende des 19. Jahrhunderts gab
es erste Versuche, die Größenverteilung von Regentropfen zu bestimmen, je-
doch wurden diese Ergebnisse nicht quantitativ formuliert. Somit waren Laws
& Parsons (1942) die Ersten, die über die Vermessung von Teigkügelchen,
die durch das Auftreffen von Regentropfen in eine Mehlschicht entstanden,
eine Aussage über die Massen- und Größenverteilung von Regentropfen tä-
tigen konnten. Die bekannteste Arbeit über die Größenverteilung von Nie-
derschlagspartikeln geht auf Marshall et al. (1947) zurück, die mittels Filter-
papier Tropfengrößenverteilungen von Tropfen mit einem Durchmesser von
größer als 1 mm bestimmten und aus diesen Messungen eine Aussage über
die Verteilung trafen, die von Marshall & Palmer (1948) veröffentlicht wurde.
Sie lautet
N(D) = N0e−ΛD (2.27)
mit N(D) in m−3mm−1 und D in mm. Marshall und Palmer bestimmten N0
zu 8000 m−3mm−1, also einen konstanten Wert bei einem Tropfendurchmes-
ser von D= 0 mm. Den zweiten Parameter Λ verknüpften Marshall und Pal-
mer empirisch mit der Regenrate R in mm/h über Λ = 4.1R−0.2 mm−1. Diese
Verteilungsfunktion wird auch heutzutage in sehr vielen Untersuchungen, bei
denen Regentropfenverteilungen eine Rolle spielen, verwendet. Zudem wird
sie auch häufig für die Beschreibung von Eispartikelgrößenverteilungen ange-
wendet.
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Wie erwähnt, hatten Marshall und Palmer keinerlei Informationen über Trop-
fen mit einem Durchmesser D kleiner als 1 mm, von daher kann der Wert N0
lediglich als Extrapolation gesehen werden. Später wurde u.a. von Waldvogel
(1974) gezeigt, dass der Wert für N0 keine Konstante, sondern von der Re-
genrate abhängig ist. Zusätzlich fand man auch zwischen verschiedenen Nie-
derschlagsereignissen eine Variation der funktionalen Beziehung zwischen N0
und R sowie sprunghafte Änderungen von N0. Diese plötzlichen Schwankung
von N0, die auch in kontinuierlichen Niederschlägen desselben konvektiven
Charakters auftraten, wurden von Waldvogel auf Änderungen der mikrophy-
sikalischen Prozesse in den generierenden Wolken zurückgeführt.
Der Nachteil der Marshall-Palmer-Verteilung ist, das für D → 0 N(D) ste-
tig zunimmt, was in der Natur nicht beobachtet wird. Sinnvoller ist es, eine
Verteilungsfunktion anzunehmen, die für D → 0 auf geringe Werte absinkt.
Dies wird durch eine Gamma- oder Lognormalverteilung gewährleistet.
Die Gamma-Verteilung Die Gamma-Verteilung erfüllt die angesprochene
Bedingung für geringe Tropfendurchmesser auch nur geringe Werte anzuneh-
men. Die dreiparametrige Gamma-Verteilung ist folgendermaßen definiert
N(D) = N0Dμe−ΛD. (2.28)
Ulbrich (1983) zeigte, dass sich der Mediandurchmesser D0 als Funktion von
Λ ausdrücken lässt
D0Λ = 3.67 + μ (2.29)
wodurch sich für die Gamma-Verteilung ergibt





Der Vorteil dieser Formulierung ist, dass sich D0 einfacher aus Messungen
ableiten lässt als Λ.
Neben der bereits angesprochenen erhöhten Flexibilität der Gamma-Verteilung
gegenüber einer Exponentialverteilung wie der von Marshall und Palmer ist
ein weiterer Vorteil, dass ihr Integral auf die eigentliche Gamma-Funktion∫ ∞
0 e
−xxndn = Γ(n + 1) führt.
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− ln2(D/Dg)/2 ln2 σ
]
(2.31)
und sagt aus, dass der Logarithmus des Tropfendurchmessers normalverteilt
ist. In Gleichung 2.31 bezeichnet Dg den mittleren geometrischen Durchmes-
ser, der durch das arithmetische Mittel des logarithmischen Durchmessers
ln(Dg) = ln D (2.32)
definiert ist und σ die geometrische Standardabweichung (vgl. Feingold &
Levin (1986)) .
Da die Lognormal-Verteilung keinen praktischen Vorteil gegenüber der Gamma-
Verteilung aufweist, wird sie hier nur der Vollständigkeit halber erwähnt, aber
nicht genauer beschrieben.
2.3 Niederschlagsprozesse
Nachdem einige Eigenschaften von Hydrometeoren beschrieben wurden, die
aus unterschiedlichen wolkenmikrophysikalischen Effekten während der Ent-
stehungs- und Wachstumsphase von Wolken resultieren, wird im nachfolgen-
den Abschnitt des Kapitels diskutiert, wie u.a. anhand von Parametern, die
aus dem Reflektivitätsfeld eines C-Band-Radars abgeleitet werden können,
zwischen konvektiven und stratiformen Niederschlägen unterschieden werden
kann.
Die flächenhafte Ausdehnung, die Intensität und die Lebensdauer eines Nie-
derschlagsereignisses wird im wesentlichen durch Hebungsvorgänge gesteuert
(vgl. Rogers, 1979). Demzufolge werden Niederschläge in Abhängigkeit von
den Mechanismen, die für die vertikale Luftbewegung verantwortlich sind,
im allgemeinen in zwei Klassen eingeteilt
Stratiformer Niederschlag Ausgedehnte Niederschlagssysteme, die durch oro-
graphische oder frontale (passive) Hebung sowie durch großräumige ho-
rizontale Konvergenz entstehen
Konvektiver Niederschlag Lokaler, schauerartiger Niederschlag verbunden




Auch wenn die Unterscheidung zwischen den angeführten Niederschlagsty-
pen nicht eindeutig ist, weist der jeweilige Typ charakteristische Eigenschaf-
ten auf. Konvektive Niederschläge bestehen im Gegensatz zu stratiformen
Ereignissen aus kleinräumigen Strukturen deren Regionen maximaler Inten-
sität nur eine Ausdehnung weniger Kilometer besitzen und weiterhin räum-
lich durch Bereiche, die weitgehend frei von Niederschlag sind, getrennt sein
können. Daneben verändern sich die charakteristischen Strukturen der kon-
vektiven Niederschläge wesentlich schneller als dies im Fall von stratiformen
Ereignissen der Fall ist.
Eine mögliche Art der Einteilung ist die Stärke des Vertikalwinds, dessen
Betrag je nach Niederschlagsart charakteristische Wertebereiche abdeckt. So
wird stratiformer Niederschlag mit geringen Werten des Vertikalwindes as-
soziiert, insbesondere wenn die Fallgeschwindigkeit von Schnee oder Eiskris-
tallen betragsmäßig größer als die Luftgeschwindigkeit ist. Dementsprechend
gilt für stratiforme Niederschläge
|w| < |vEis| (2.33)
mit der Fallgeschwindigkeit vEis ≈ 1 − 3 ms−1 von Eispartikeln und Schnee.
Dagegen sind konvektive Niederschläge durch höhere Vertikalgeschwindig-
keiten gekennzeichnet, die bis zu mehreren 10 m/s betragen können (Houze
1993).
Auch die Form der Wolke beziehungsweise deren vertikale Ausdehnung ist
durch die unterschiedlichen Beträge der Vertikalgeschwindigkeiten beider
Niederschlagstypen gekennzeichnet. So fallen konvektive Niederschläge meist
aus Wolken mit einer ausgeprägten Vertikalausdehnung (Wolkengattung ist
,Cumulus’ und ,Cumulonimbus’). Demgegenüber fallen stratiforme Nieder-
schläge vor allem aus horizontal stark ausgedehnten Wolken der Gattung
,Stratus’. Allerdings gibt es auch hier wieder Mischformen. So gibt es ei-
ne Reihe von Wolken, die der Gattung ,Stratocumulus’ zuzuordnen sind, die
wiederum eine der meistgemeldeten Wolkentypen der Stationsmeldungen des
Deutschen Wetterdienstes ist.
Niederschläge aus ,stratiformen Wolken’ in mittleren Breiten entwickeln sich
meist über die Eisphase (Rogers 1979). Die anhaltenden Vertikalwinde erzeu-
gen eine Übersättigung in der oberen Region der stratiformen Wolke und sor-
gen somit für ein Anwachsen der Eispartikel durch Wasserdampf-Diffusion.
Dieses Wachstum in den oberen Wolkenschichten der Eispartikel dauert so
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lange an, bis die Fallgeschwindigkeit größer als der sie tragende Vertikalwind
ist: Die Eispartikel beginnen dann, in Richtung Erdboden zu fallen. Bei an-
dauernder Sedimentation findet ein weiteres Anwachsen durch Aggregation
und Riming statt, bis unter Umständen die 0 ◦C-Isotherme erreicht wird und
aus dem Eispartikeln Tropfen werden.
Dagegen steht in konvektiven Wolken weniger Zeit, dafür aber ein höherer
Flüssigwassergehalt, für das Tropfenwachstum zur Verfügung. So beträgt die
Zeit zwischen Bildung der Wolke und Ausregnen in vielen Fällen lediglich
etwa 30 Minuten. Aus diesem Grund muss die Bildung der Niederschlagspar-
tikel direkt unterhalb der Wolkenbasis erfolgen. Aufgrund der kurzen Zeit,
die für das Anwachsen der Tropfen zur Verfügung steht, erfolgt das Wachs-
tum hauptsächlich durch Akkretion (Rogers, 1979).
Durch diese differierenden Mechanismen der Tropfen- und Eisbildung sowie
der Wachstumsmechanismen bilden sich unterschiedliche Tropfenspektren
aus, so sind stratiforme Niederschlagsereignisse meist durch einen großen An-
teil kleiner Tropfen und wenige bis gar keine großen Tropfen gekennzeichnet.
Im Gegensatz dazu ist das Spektrum in konvektiven Niederschlägen deutlich
zu den größeren Tropfen verschoben. Wird die Größenverteilung wie in Kapi-
tel 2.2.3 durch einen exponentiellen Ansatz der Form N(D) = N0 exp (−ΛD)
genähert, so findet man in stratiformen Niederschlägen einen größeren Wert
des Achsenabschnitts N0 sowie des Parameters Λ als in konvektiven Nieder-
schlägen.
Anhand dieser Unterschiede konvektiver und stratiformer Niederschläge wer-
den im Kapitel 4 großräumig aus dem Reflektivitätsfeld des C-Band-Doppler-
radars abgeleitete Parameter entwickelt, die geeignet sind, die Niederschläge




Wie schon in der Einleitung beschrieben, ist der Niederschlag eine wichtige
meteorologische Größe, an deren Auftreten, räumlicher und zeitlicher Vertei-
lung und Stärke man im Rahmen von Messungen und bei der Wettervorher-
sage besonders interessiert ist.
Zur lokalen Niederschlagsmessung werden zahlreiche Meßinstrumente ver-
wendet, z.B. Niederschlagsmesser nach Hellman, verschiedene Typen von
Distrometern (siehe Joss und Waldvogel (1967) oder Löffler-Mang und Joss
(2000)) oder das Mikro-Regen-Radar (Peters et al., 2002). Die aufgeführten
Messgeräte haben gemeinsam, dass sie den Niederschlag nur lokal, d.h. am
Aufstellungsort, messen und dadurch eine Aussage über die flächenhafte Ver-
teilung des Niederschlags nur begrenzt möglich ist.
Das einzige Meßgerät, das den Niederschlag großflächig sowohl zeitlich als
auch räumlich hoch aufgelöst in guter Näherung bestimmen kann, ist ein
Radargerät, das im nachfolgenden Kapitel beschrieben wird1. Dabei soll al-
lerdings lediglich eine verkürzte Darstellung der Grundlagen der Radarme-
teorologie gegeben werden, für eine genauere Beschreibung der Zusammen-
hänge sei daher auf die bekannten Lehrbücher zu diesem Thema verwiesen,
z.B. Battan (1973), Doviak & Zrnic (1993) oder auch Sauvageot (1992).
1In dieser Arbeit soll sich auf (Niederschlags-)Radargeräte, die mit C-Band senden und
empfangen, beschränkt werden. Diese Beschränkung ergibt sich, weil im Folgenden nur
auf ein solches, speziell vom Institut für Meteorologie und Klimaforschung (IMK) auf
dem Gelände des Forschungszentrums Karlsruhe (FZK) betrieben wird, Bezug genom-
men wird. In den USA sind S-Band-Radargeräte die Regel. Für spezielle Messungen
werden auch X-Band-Radargeräte eingesetzt. Für Untersuchungen von Wolken verwen-
det man Radargeräte, die im K-Band arbeiten.
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3.1 Grundlagen der Radarmeteorologie
In diesem ersten Abschnitt wird die grundlegende Funktionsweise eines Doppler-
Niederschlagsradars skizziert. Sie beruht darauf, dass aus der Charakteristik
der vom Gerät ausgesandten und empfangenenen elektromagnetischen Strah-
lung eine quantitative Aussage über die Eigenschaften der Niederschlagsteil-
chen abgeleitet wird.
Dazu werden kurze Pulse von elektromagnetischen Wellen der Wellenlän-
ge λ gebündelt abgestrahlt, und die von den Hydrometeoren rückgestreute
Leistung ausgewertet. Aus Laufzeit und Antennenstellung kann der Ort der
Streukörper bestimmt werden.
Die rückgestreute Leistung ist eine Funktion verschiedener Charakteristika
der Streukörper, wie beispielsweise der Größenverteilung oder des Aggregat-
zustands der Hydrometeore. Dabei ist zu beachten, dass das rückgestreute
Signal ein summarischer Wert ist, der durch die Rückstreueigenschaften un-
terschiedlicher Arten von Hydrometeoren, die der Größe nach verteilt sind
sowie unterschiedliche Formen und Phasen haben, zustande kommt. Aus die-
sem Grund ist die Interpretation des Meßsignals nicht immer eindeutig. Da-
her versucht man, die Anzahl der Freiheitsgrade durch Annahmen (beispiels-
weise, dass es sich bei den Hydrometeoren um Regentropfen mit einer be-
stimmten Größenverteilung handelt) einzuschränken, um über eine aus der
empfangenen Leistung berechneten Reflektivität z.B. die Niederschlagsrate
zu bestimmen.
Bei der radargestützten Niederschlagsmessung werden typischerweise nach-
einander Pulse in verschiedener Richtung (Azimutwinkel) bei gleichem Hö-
henwinkel (Elevation) ausgesandt. Dann wird der Höhenwinkel in diskreten
Schritten variiert, bis alle Elevationswinkel abgearbeitet sind. Auf diese Wei-
se wird das den Radarstandort umgebende Atmosphärenvolumen abgetastet
und somit ein kompletter Volumendatensatz aus Meßsignalen auf Kegelmän-
teln erzeugt. Nach Ableitung der gewünschten Information, wie beispielsweise
der Niederschlagsrate aus den Meßsignalen, werden diese Daten zur weite-
ren Verarbeitung in der Regel auf ein kartesisches Gitter interpoliert und
z.B. in Horizontal- oder Vertikalschnitten flächig dargestellt. Die maximale
Reichweite der Radarmessung ist durch den zeitlichen Abstand zweier Pulse
bestimmt.
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3.1.1 Strahlausbreitung
Zum Verständnis der radargestützten Niederschlagsmessung wird die Kennt-
nis einiger Eigenschaften elektromagnetischer Wellen und vor allem deren
Ausbreitung in der Atmosphäre benötigt, die in diesem Abschnitt dargestellt
werden. Zu diesem Zweck werden einige Ausführungen aus Doviak & Zrnic
(1993) komprimiert beschrieben.
Elektromagnetische Wellen sind Wellen aus gekoppelten elektrischen und ma-
gnetischen Feldern E bzw. H, die sich mit Lichtgeschwindigkeit c ausbreiten.
Im Vakuum breiten sich Wellen geradlinig mit der Geschwindigkeit
c = (μ0ε0)−1/2 (3.1)
aus. In Gleichung 3.1 bezeichnet μ0 die magnetische Permeabilität und ε0 die
elektrische Feldkonstante. Die dielektrische Leitfähigkeit der Atmosphäre ε
ist dagegen größer als ε0, wodurch sich die Wellen mit einer Geschwindigkeit
v, die kleiner als die Lichtgeschwindigkeit c ist. Des Weiteren breiten sich
Wellen aufgrund der Schichtung der Atmosphäre auf gekrümmten Bahnen
aus.
Die Strahlausbreitung ist vor allem von der Höhenabhängigkeit des atmo-
sphärischen Brechungsindizes n = c/v oder der relativen Permittivität εr =
ε/ε0 = n2 abhängig.
Die Permittivität eines Gases ist ausschließlich von der Molekülzahldichte NV
sowie einem Faktor αT , der proportional zur Polarisierbarkeit der Moleküle
ist, abhängig. Von Lorenz und Lorentz konnte gezeigt werden, dass
(εr − 1) / (εr + 2) = NV αT /3 (3.2)
mit der Molekülzahldichte NV gilt. Für Luft ist εr ≈ 1.0003, somit gilt
εr = n2 ≈ 1 + NV αT (3.3)
Des Weiteren ist die Anzahl der Moleküle pro Einheitsvolumen bei konstan-
ter Temperatur und Druck nach Avogadro unabhängig vom Gas. Mit der




1013 (NV 0P/T ) (3.4)
mit dem Druck P in hPa, der Temperatur T in K und NV in m−3.
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Da sowohl die relative Permittivität εr als auch der Brechungsindex n für
die Atmosphäre nahe 1 liegen, wird die Refraktivität N als
N ≡ (n − 1) × 106 (3.5)
definiert (Bean & Dutton 1966). Die Kombination der Gleichungen 3.3 und
3.4 zeigt, dass n bzw. N von Druck und Temperatur abhängen. Für den
Troposphärendruck P müssen nur trockene Luft und Wasserdampf berück-











mit den Konstanten c1 = 77.6 K hPa−1, c2 = 71.6 K hPa−1 und c3 = 3.7 ·
105 K2hPa−1 und den Partialdrücken pd und pw für trockene Luft bzw. Was-
serdampf approximativ darstellbar (ICAO-Standardatmosphäre).
Sowohl Temperatur als auch Luftdruck Funktionen der Höhe und bis in
eine Höhe von etwa 10 km streng monoton fallend (Der Luftdruck ist im-
mer, also auch für z > 10 km, monoton fallend). Da in der Troposphäre
die höhenabhängige Druckabnahme größer als der Rückgang der Tempera-
tur ist, nimmt die Refraktivität N mit der Höhe ab (dN/dh ≈ −40 km−1).
Bei Abweichungen von diesem Wert muss zwischen drei Situationen unter-
schieden werden. Ist die Abnahme dN/dh > −40km−1, so werden die Strah-
len weniger als unter Normbedingungen in Richtung Erdboden gekrümmt
(Subrefraktion). Ist dagegen dN/dh < −40km−1, so ist die Strahlkrümmung
größer als unter Normbedingungen (Superrefraktion). Übersteigt diese Ab-
nahme von N , beispielsweise durch eine starke Inversion, einen bestimmten
Wert (dN/dh ≈ 157 km−1), so wirkt eine solche Schicht als Wellenleiter (sie-
he Sauvageot (1992) und Blahak (2004)).







R2n2(h) − C2 mit (3.7)
C = an(0) cos Φe (3.8)
ausgedrückt werden. In Gleichung 3.7 bzw. 3.8 bezeichnet a den Erdradius,
h die Höhe, s(h) die Kreisdistanz, R die radiale Distanz vom Erdmittelpunkt
(R = a + h) sowie φe den Elevationswinkel und n(0) den lokalen Brechungs-
index.
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Das Fermat’sche Prinzip, nach dem Lichtstrahlen immer auf dem zeitlich
kürzesten Weg zwischen zwei Punkten A und B verlaufen, kann für einen
kontinuierlichen Brechungsindexverlauf durch die Minimierung bzw. die Va-







!= min ⇐⇒ δS = 0 (3.9)
Für die Anwendbarkeit müssen nach Bean & Dutton (1966) die folgenden
Vorstellungen erfüllt sein
• n′ darf sich innerhalb einer Wellenlänge nur wenig ändern.
• Die relative Änderung des Abstands zweier „benachbarter” Strahlen
muss ebenfalls klein innerhalb einer Wellenlänge sein.
Bei „normalen” atmosphärischen Bedingungen sind beide Bedingungen er-
füllt; im Falle einer starken Inversion mit dem erwähnten Rückgang des Bre-
chungsindex von mehr als 157 km−1 kann die zweite Bedingung verletzt sein.
Des Weiteren wird angenommen, dass der Brechungsindex n′ nur eine Funk-
tion der Höhe h über der als kugelförmig angenommenen Erde ist. Dies ist
für die Größenskala einer Radarmessung von etwa 100 km für die horizon-
talen Variationen von Temperatur, Luftdruck und -feuchte eine brauchbare



























h(s = 0) = h0
dh
ds
(s = 0) = R
a
tan φe
die gesuchte Ausbreitungskurve. Für Höhen kleiner als 20 km sowie der An-
nahme, dass n ≈ 1 und mit Hilfe von Gleichung 3.10 kann die Krümmung




formuliert werden. Wird n durch eine lineare Funktion approximiert, breiten
sich alle Strahlen auf Kreisbahnen mit einer konstanten Krümmung aus.
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Bei einer linearen Abnahme von dn/dh ≈ −40×10−6km−1 sowie kleinen Ele-
vationswinkeln φe ist es so, dass sich die Kreisdistanz s und die Höhe h über
der Kugelfläche ungefähr so verhalten, als wenn sich der Strahl geradlinig
relativ zu einer Kugel mit dem 4/3-fachen Radius der Erde ausbreiten würde
(„4/3-Erde-Modell”). Dieser Radius wird als effektiver Erdradius ae = 4a/3
bezeichnet.
3.1.2 Streutheorie
Die von den Hydrometeoren zurückgestreute Energie ist, wie beschrieben, ab-
hängig von der Partikelanzahl, ihrer Größe und Zusammensetzung, Form und
Orientierung. Die gesamte Rückstreuenergie ist die Summe der Rückstreu-
leistung der einzelnen Streukörper.
Aufgrund der anisotropen Rückstreuung der Hydrometeore, führt man einen
Rückstreuquerschnitt σ ein, der als die Fläche definiert ist, die ein äquivalen-
ter isotroper Streuer, der ein Signal mit der von der Antenne empfangenen
Leitung ausstrahlt, einnehmen würde.







(−1)n(2n + 1)(an − bn)
)2
(3.12)
In Gleichung 3.12 bezeichnet D den Tropfendurchmesser, α = πD/λ die elek-
trische Größe und λ die Wellenlänge. Die beiden Bessel-Funktionen an und
bn hängen von der elektrischen Größe sowie dem Brechungsindex ab.
Ist der Tropfendurchmesser D gegenüber der verwendeten Wellenlänge λ sehr











wobei m = n − ik den komplexen Brechungssindex darstellt.
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umgeschrieben werden. Durch Einführung des Dielektrizitätsfaktors |K|2, der






Der Dielektrizitätsfaktor |K|2 beträgt für Wasser ≈ 0.91−0.93 (leichte Tem-
peraturabhängigkeit) und für Eis ≈ 0, 18.
3.1.3 Die Radargleichung
Zentrale Gleichung der Radarmeteorologie ist die Radargleichung, die einen









In Gleichung 3.16 bezeichnet G den Antennengewinn, der das Verhältnis der
Strahlungsintensität durch Fokussierung relativ zu einer isotropen Abstrah-
lung beschreibt, λ die Wellenlänge des Radars und r die Entfernung des
Streupartikels.
Ersetzt man die Summe der Wirkungsquerschnitte σ = ∑ni=1 σi mit der An-
zahl der Streuer n durch
n∑
i=1
σi = σ = ηV (3.17)
mit dem mittleren Wirkungsquerschnitt η der Streuer pro Volumeneinheit.




(4π)3r4 V η (3.18)
Das durch das Radar ausgeleuchtete Volumen V ist das Produkt aus Strahl-
querschnitt in der Entfernung r und der Tiefe des Rückstreuvolumens Δh.
Der Strahlquerschnitt ist bei einer rotationssymmetrischen Antennenkeule
ein Kreis, vertikaler und horizontaler Öffnungswinkel der Antenne φ und θ
sind daher gleich, so dass










512(ln 2)π2r2 η (3.20)
wobei LA die Summe aller Verluste beschreibt (z.B. Hohlleiter, Radom) und
die Abschwächung durch atmosphärische Gase und Niederschlag beinhaltet.











Wie in Abschnitt 3.1.2 angeführt, kann die Radarreflektivität für D  λ im
Falle von kleinen Streukörpern relativ zur Wellenlänge λ durch die Rayleigh-





mit dem Radarreflektivitätsfaktor Z. Er ist das sechste Moment des Trop-
fenspektrums N(D) [mit der Anzahl von Tropfen N(D) pro Einheitsvolumen
















Die Verwendung der Beziehung 3.25 zur Bestimmung des Radarreflektivitäts-
faktors Z setzt voraus, dass der Radarstrahl gleichmäßig mit Streukörpern
ausgefüllt und die Rayleigh-Näherung gültig ist. Des Weiteren müssen die
Streukörper alle in der gleichen Phase, also in Form von Wasser oder Eis,
vorliegen.
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Da der Zahlenwert für Z (übliche Einheit mm6m−3) über mehrere Größenor-
dungen variiert, gibt man den Radarreflektivitätsfaktor Z als logarithmisches
Maß an
dBZ = 10 log10(Z/Z0) mit Z0 = 1 mm6m−3 (3.26)
Das Verhältnis zweier Z-Werte lässt sich somit als Differenz der entspre-
chenden dBZ-Werte auffassen und wird in dB angegeben. So entspricht ein
Verhältnis von 10 dB einem Faktor 10 und ein Verhältnis von 3 dB einem
Faktor 2. Der Vorteil an dieser Darstellung ist, dass die Bezugsgröße keine
Rolle mehr spielt.
3.1.4 Ableitung von integralen Niederschlagsparametern
Nachdem der Radarreflektivitätsfaktor Z eingeführt wurde, wird im nachfol-
genden Abschnitt die Ableitung integraler Niederschlagsparameter wie dem
Radarreflektivitätsfaktor Z und der Niederschlagsrate R aus den verschiede-
nen Momenten des Tropfenspektrums N(D) beschrieben.
Das i. Moment des Tropfenspektrums ist, soweit es als unabhängige Variable














D6N(D)dD = M6 (3.29)
Wird für die Fallgeschwindigkeit v(D) eine Beziehung der Form v(D) =
v0(D/D0)P angenommen (z.B. Kessler, 1969) (v0 = 4.1 ms−1, D0 = 1 mm







D3+P N(D)dD ∝ M3+P (3.30)
Während der Radarreflektivitätsfaktor Z (in mm6m−3) dem sechsten Mo-
ment des Tropfenspektrums entspricht, ist die Niederschlagsrate R (in mmh−1)
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nach Gleichung 3.30 also ungefähr zum dritten Moment der Tropfengrößen-
verteilung proportional.
In Kapitel 2.2.3 wurde die Gamma-Verteilung als
N(D) = N0Dμe−ΛD (3.31)
definiert. Das i. Moment der Tropfenverteilung N(D) ist bei diesem Ausdruck











Γ(μ + i + 1)
Λμ+i+1 (3.34)
mit dem Formparameter μ gegeben.
Somit kann der Radarreflektivitätsfaktor Z mittels der Gamma-Funktion
Γ durch den nachstehenden Ausdruck dargestellt werden
Z ≡ M6 = N0 Γ(μ + 7)Λμ+7 (3.35)
Bereits in Abschnitt 2.2.3 wurde die Marshall-Palmer-Verteilung
N(D) = N0e−ΛD (3.36)







und es resultiert der Ausdruck Z = 720N0/Λ7 für den Radarreflektivitäts-
faktor Z.
Für die Regenrate R ergibt sich mit einem Ausdruck für die Tropfenfallge-
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Setzt man die resultierenden Relationen für den Radarreflektivitätsfaktor Z











mit N0 = 8000 mm−1m−3 und durch Einsetzen der als konstant angenom-
menen Größen N0 und Λ die Marshall-Palmer-Beziehung Z = 296R1.47 mit
der Niederschlagsrate R in mmh−1 und dem Radarreflektivitätsfaktor Z in
mm6mm−3. Diese Einheiten sind für alle nachfolgenden Z-R-Beziehungen
gültig und werden daher in der jeweiligen Beziehung nicht erneut angeführt.
3.1.5 Empirische Z-R-Beziehungen
Neben der demonstrierten Möglichkeit, Z-R-Beziehungen aus dem Tropfen-
spektrum N(D) abzuleiten, gibt es noch die Möglichkeit, Z-R-Beziehungen
empirisch zu bestimmen.
Erste Messungen stammen von Marshall et al. (1947), die Tropfen mit Hilfe
eines Filterpapiers auffingen und die Tropfengrößenverteilung N(D) über ei-
ne Beziehung zwischen „Abdruck” auf dem Filterpapier und dem originären
Tropfen herstellten. Die Regenrate R wurde ebenfalls aus den Daten, die
das Filterpapier lieferte, abgeleitet. Als Ergebnis bestimmten Marshall et al.
(1947)
Z = 190R1,72 (3.41)
Seit diesen ersten Versuchen wurden die Bemühungen, eine universell gültige
Beziehung zwischen der Niederschlagsrate R und dem Radarreflektivitätsfak-
tor Z abzuleiten, intensiviert. Eine solche Beziehung konnte allerdings, ob-
wohl bekannt ist, dass höhere Niederschlagsraten auch intensivere Rückstreu-
raten produzieren, nicht gefunden werden. So zeigten zahlreiche Messungen
des Tropfenspektrums in verschiedenen Niederschlagssituationen und an ver-
schiedenen Orten eine starke Variabilität von Z-R-Beziehungen. Selbst unter
vergleichbaren Bedingungen wurden variierende Niederschlagsraten über Z-
R-Beziehungen ermittelt (siehe u.a. Atlas & Chmela, 1957 ).
Untersuchungen für Deutschland wurden in den Jahren 1972 - 1974 durch-
geführt und anhand der Messungen eines Joss-Waldvogel-Distrometers am
35
Kapitel 3 Radarmeteorologie
Observatorium Hohenpeissenberg Z-R-Beziehungen aufgestellt (siehe Ani-
ol, 1975). Motivation dieser Untersuchungen war, die Variationsbreite der
Z-R-Beziehungen durch Einführung von Teilkollektiven einzuengen und an-
schließend für diese Teilkollektive mittlere Z-R-Beziehungen abzuleiten. Als
Ergebnis konnten die nachfolgenden Z-R-Beziehungen für vier verschiedene
Niederschlagssituationen bestimmt werden.
Kaltluftzufuhr Z = 316R1.38
Warmluftzufuhr Z = 64R0.92
Gradientschwache Lagen Z = 290R1.33
Gewitter Z = 396R1.34
Auch hier zeigt sich eine starke Abhängigkeit der Werte für a und b von
der von der vorliegenden Wettersituation deutlich in den mittleren Z-R-
Beziehungen (Aniol, 1975).
In den Jahren 1976 - 1978 führten Aniol et al. (1980) ähnlich Experimen-
te in der Lichtenau (Oberbayern, ebenes Gelände) durch und vermieden so
den orographischen Einfluss, der noch am Hohen Peissenberg (einzeln stehen-
der Hügel, der sich bis auf eine Höhe von 988 m über dem ebenen Flachland
erhebt) die Messungen beeinflusst hatte. Wieder wurden die Wetterlagen in
vier verschiedene Situationen unterteilt, jedoch konnte eine geringere Streu-
ung der Parameter a und b beobachtet werden. Als Ergebnis konnte eine
nach der Häufigkeit des Auftretens der jeweiligen Wetterlage gemittelte Z-
R-Beziehung gebildet werden (Aniol et al., 1980). Diese wird auch heute noch
im Radarverbund des DWD verwendet und lautet
Z = 256R1,42 (3.42)
Durch diese Darstellungen wird die Sensitivität der Z-R-Beziehungen auf
die vorherrschende Wettersituation deutlich. Im Lehrbuch von Battan (1973)
sind etwa 70 verschiedene Z-R-Beziehungen aufgeführt, die für unterschied-
liche Niederschlagstypen und -situationen aufgestellt wurden.
Die Sensitivität der Z-R-Beziehung auf die Variation des Tropfenspektrums
ist am Beispiel der Abbildung 3.1 demonstriert. In dieser Abbildung sind
Z-R-Beziehungen dargestellt, die sich allein durch Variation des Formpara-
meters μ (−2 ≤ μ ≤ 3) der Gamma-Verteilung 2.28 für Niederschlagsraten
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zwischen 0.5 und 50 mm/h ergeben.
Für die Berechnung der jeweiligen Reflektivität für die Niederschlagsrate
R und dem durch μ variierten Tropfenspektrum wurde auf Ergebnisse von
Ulbrich (1983) zurückgegriffen. Ausgehend von der Gammaverteillung 2.28









der über die unvollständige Gammafunktion γ(a, x) auch durch
2γ(4 + μ, ΛD0) = γ(4 + μ, ΛDmax) (3.44)
beschrieben werden kann, sowie der Arbeit von Sekhon & Srivastava (1970),
die für μ = 0 zeigen konnten, dass ΛD0 = 3.672 gilt, durch Ulbrich (1983)
eine von μ abhängige Beziehung abgeleitet werden
ΛD0 = 3.67 + μ (3.45)
Des Weiteren wird vorausgesetzt, dass alle integralen Niederschlagsparameter
(wie z.B. Radarreflektivitätsfaktor Z, Niederschlagsintensität R u.a.) P aus





abgeleitet werden können. Die numerischen Werte sowohl des Faktors ap als
auch des Exponenten p sind abhängig von dem zu bestimmenden integralen
Parameter. Mittels der Beziehungen 2.28 und 3.45 sowie der vollständigen
Gammafunktion kann der jeweilige integrale Parameter P auch durch
P = ap
Γ(p + μ + 1)




Wird die Beziehung 3.47 mit den entsprechenden Werten ap und p nach D0
aufgelöst, so erhält man einen Zusammenhang zwischen dem Mediandurch-
messer D0 und der Niederschlagsrate R der Form
D0 = εRδ (3.48)
mit




δ = 14.67 + μ
Die so bestimmten Werte für ε und δ entspechen der Bandbreite, die Atlas
& Chmela (1957) für verschiedene Niederschlagssituationen ermittelt haben.
Demnach werden hohe Werte für ε und geringe Werte für δ in konvektiven
Niederschlägen gefunden, während kleine ε- und große δ-Werte typisch für
orographische Niederschlagsereignisse sind.
Neben dem Zusammenhang zwischen D0 und R konnte Ulbrich (1983) ei-
ne Proportionalität zwischen N0 und μ aus den bei Battan (1973) gelisteten
Z-R-Beziehungen ableiten. Durch einen „least-square-fit” wurde der Zusam-
menhang
N0 = 1.52 × 104 exp (3.14μ) m−3cm−1−μ (3.49)
ermittelt.
Wie beschrieben wurde für Abbildung 3.1 die Niederschlagsrate R zwischen
0.5 und 50 mm/h und μ zwischen -2 und 3 variiert. Bei Verwendung von
Gleichung 3.47 mit p = 6 und ap = 106 mm6cm−6 ergibt sich
Z = 106 Γ(7 + μ)(3.67 + μ)7+μ N0D
p+μ+1
0 (3.50)
Wird der Mediandurchmesser D0 gemäß Gleichung 3.48 ersetzt und N0 nach






1.52×104 exp (3.14μ)Rδ(7+μ) = aRb (3.51)
die in Abbildung 3.1 dargestellte Z-R-Beziehung.
Die Abbildung zeigt die große Streuung der Reflektivität Z bei Variation
der Niederschlagsrate und des Formparameters und verdeutlicht somit die
resultierenden Schwierigkeiten der Niederschlagsmessung mit dem C-Band-
Radar. Um die Streubreite zu quantifizieren, sind der Mittelwert und die
Standardabweichung dargestellt. Zusätzlich werden zwei Z-R-Beziehungen,
die beim Karlsruher C-Band-Radar für verschiedene Jahreszeiten verwendet
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Abbildung 3.1: Radarreflektivität Z (in dBZ) als Funktion der Regenrate (in
mmh−1). Details siehe Text.
werden, präsentiert. Der Vergleich zwischen den beiden Z-R-Beziehungen,
durch die bei konstanter Reflektivität Z beinahe identische Niederschlagraten
R bestimmt werden, auf der einen und der Streuung der berechneten Reflek-
tivitäten Z auf der anderen Seite zeigt, dass mit den beiden Z-R-Beziehungen
die Niederschlagsrate R vieler Niederschlagssituationen, zumindest für kurze
Zeiträume, mit nicht ausreichender Genauigkeit bestimmt werden können. So
ergibt sich für eine Niederschlagsrate R von 10 mm/h sowohl eine Reflekti-
vität von 30 dBZ als auch von 60 dBZ. Das angesprochene Verhältnis von 30
dB, das einem Faktor von 1000 entspricht, zeigt deutlich die Uneindeutigkeit
der Reflektivität als singuläre Größe zur Ableitung der Niederschlagsrate R.
Diese große Streuung kann, wie u.a. bei Aniol (1975) gezeigt, durch Einfüh-
rung verschiedener situationsangepasster Z-R-Beziehungen verringert wer-
den. Eine Schwäche ist, dass die Auswahl der „passenden” Z-R-Beziehung
nicht anhand von Radarobservablen, und somit nicht anhand der vorherr-
schenden Niederschlagssituation, getroffen wird. So wird die Z-R-Beziehung
beim IMK-Radar beispielsweise anhand der Jahreszeit gewählt.
39
Kapitel 3 Radarmeteorologie
3.2 Der Arbeit zugrundeliegende Daten und ihre
Korrektur
Wie schon in der Einleitung angeführt, wird in dieser Arbeit untersucht, ob
sich - außer aus dem Feld der Radarreflektivität Z(r, t) - noch andere Para-
meter finden lassen, durch deren Berücksichtigung sich die Niederschlagsrate
R(r, t) besser bestimmen lässt.
Grundlage dieser Untersuchungen sind Reflektivitätsdaten, sogenannte Volu-
menscans, die mit dem C-Band-Dopplerradar des Instituts für Meteorologie
und Klimaforschung (IMK) im Jahre 2005 aufgenommen wurden, sowie Nie-
derschlagsdaten in einminütiger Auflösung von 76 Stationen des Deutschen
Wetterdienstes (DWD). Die Zahl der berücksichtigten DWD-Stationen wur-
de durch die Einführung der maximalen Entfernung der Bodenstationen auf
60 km vom Radarstandort auf 16 beschränkt (siehe Abbildung 3.2). Diese
Einschränkung wurde vorgenommen, um den Einfluss des Orographie sowie
entfernungsabhängige systembedingte Fehler des Radars wie Strahlverbrei-
terung zu minimieren.
Die 16 betrachteten Bodenmessstationen sind mit Niederschlagsmessern vom
Typ „Pluvio Ott” der Firma Ott mit einer Auffangfläche von 200 cm2 bzw.
400 cm2 ausgestattet. Die Niederschlagsmenge wird bei diesem Messgerät
nach dem Wägeprinzip mit einer zeitlichen Auflösung von 1 Minute bestimmt.
Die so ermittelten Werte werden im Bedarfsfall anhand von Messungen durch
Niederschlagssammlern nach Hellmann korrigiert.
Neben diesen ausgewählten 16 Stationen sind in Abbildung 3.2 der maxi-
male Abstand der Stationen von 60 km (weißer Kreis) sowie der Meßbereich
des Radars (roter Kreis, Radius 120 km) eingefügt. Des Weiteren ist der
Radarstandort durch das weiße ’+’ gekennzeichnet. Außerdem sind in Abbil-
dung 3.2 die Stationen des DWD, die sich in einer Entfernung von mehr als
60 km des IMK-Radars befinden, durch ein rotes ’+’ symbolisiert.
Im vorliegenden Abschnitt wird auf mögliche Fehlerquellen, die in Verbin-
dung mit der radargestützten Niederschlagsmessung auftreten, eingegangen
und ihre Korrektur beschrieben. Zunächst werden die wesentlichen techni-
schen Merkmale sowie der Scanmodus des IMK-C-Band-Dopplerradars, das
(bis auf die Niederschlagshöhen der Bodenstationen) sämtliche Daten, die
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Abbildung 3.2: Die für die Auswertungen zur Verfügung stehenden DWD-
Stationen. Der genaue Standort der jeweiligen Station ist der
Tabelle 3.4 auf Seite 51 zu entnehmen.
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Tabelle 3.1: Wichtige technische Daten des IMK-C-Band-Dopplerradars
Typ: C-Band-Doppler-Radar METEOR 360 AC
Hersteller: Gematronik GmbH, Neuss
Frequenz: 5.62 GHz
Wellenlänge: 5.4 cm
Keulenbreite bei 3 dB: 0.98 ◦ (Hauptkeule)
Pulsleistung: 255 kW
Pulsdauer: 0.8 bzw. 2.0 μs
Pulswiederholrate: 200 - 1200 Hz
Meßbereich: 120 bis 300 km (Entfernung)
- 31.5 bis 95.0 dBZ (Reflektivität)
- 48.0 bis 48.0 m/s (radiale Geschwindigkeit)
Auflösung: 1 ◦ (azimutal), 500 m (radial)
für die Auswertungen in den Kapiteln 4 und 5 verwendet wurden, lieferte,
präsentiert.
3.2.1 Wichtige technische Eigenschaften und Scanmodus
des IMK-C-Band-Radars
Wie angedeutet werden alle Reflektivitäten, die den nachfolgenen Analy-
sen zugrunde liegen, durch das institutseigene C-Band-Radar geliefert, das
seit 1993 vom Institut für Meteorologie und Klimaforschung (IMK) auf dem
Gelände des Forschungszentrums Karlsruhe (FZK) betrieben wird. Die wich-
tigsten technischen Eigenschaften des Radars sind in Tabelle 3.1 zusammen-
gestellt.
Das IMK-Radar wird im gleichen Scanmodus wie die Niederschlagsradare des
DWD betrieben. Im zehnminütigen Rhythmus werden die folgenden Daten
aufgenommen:
Volumen-Scan Reflektivitätsdaten und Dopplergeschwindigkeit mit einer ra-
dialen Auflösung von 500 m bis in eine Entfernung von 120 km in 14
verschiedenen Elevationen von 0.4 bis 30.0◦.
Übersichts-Scan Reflektivität mit einer radialen Auflösung von 1 km bis in
eine Entfernung von 250 km bei einer Elevation von 1.0◦.
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Niederschlags-Scan Reflektivität mit einer radialen Auflösung von 500 m
bis in eine Entfernung von 120 km in 14 Elevationen zwischen 0.4 und
30◦.
3.2.2 Korrektur der Reflektivitätsrohwerte
Die Rohwerte der Reflektivität sind mit diversen Fehlern behaftet. Die in der
vorliegenden Arbeit durchgeführten Korrekturen werden im folgenden Ab-
schnitt demonstriert. Zur Verifizierung der Korrekturverfahren werden die
Effekte der Korrekturalgorithmen auf die abgeleiteten Niederschlagsintensi-
täten untersucht.
Die möglichen Fehler bei der Ableitung der Niederschlagsintensitäten aus
Radarreflektivitäten können bei einem korrekt kalibriertem Radar zu vier
Fehlerquellen zusammengefasst werden. Diese Fehlerquellen sind:
• Radarechos werden als Niederschlag interpretiert, obwohl die verursa-
chenden Streukörper keine meteorologische Herkunft haben. Zu dieser
Fehlerklasse gehören insbesondere Ground-Clutter und Anaprop-Echos
(von ’anomalous propagation’)
• Die Echos des Radars sind aus unterschiedlichen Gründen zu schwach.
Hier sind vor allem die Effekte durch Dämpfung sowie die (partielle)
Abschattung des Radarstrahls an orographischen Hindernissen zu nen-
nen.
• Die Echos des Radars sind zu stark. Die Überhöhung der Reflektivitäten
ist vor allem auf Bright-Band-Effekte zurückzuführen.
• Die verwendete Z-R-Beziehung ist ungeeignet. Dieser Punkt wird im
weiteren Verlauf dieser Arbeit aufgegriffen und eine Beziehung zwischen
der Radarreflektivität Z sowie weiteren noch zu bestimmenden Para-
metern und der Bodenniederschlagsrate R abgeleitet.
In den folgenden Abschnitten wird das jeweilige Korrekturverfahren der Feh-
ler, die sich aufgrund von Bright-Band-Effekten sowie partieller Abschattung
ergeben, beschrieben und erläutert.
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Tabelle 3.2: Anteile der verschiedenen Prozesse in der Schmelzschicht auf die
Veränderung der Reflektivität, nach Wexler (1955)
Phase Schmelzen Fallgeschwindigkeit Form Kondensation Summe
1 −6.5 dB −1.0 dB +1.5 dB 0.0 dB +6.5 dB
2 +1.0 dB −6.0 dB −1.5 dB +0.5 dB −6.0 dB
Das Bright-Band
Bekannt ist das Helle Band schon aus den Anfangstagen der Radarmeteo-
rologie (vgl. Ryde 1946) und bezeichnet das Auftreten einer erhöhten Re-
flektivität Z in Höhe der 0 ◦C-Isotherme. Es täuscht wegen seiner erhöhten
Reflektivität auch eine erhöhte Niederschlagsrate vor. Im Wesentlichen resul-
tiert der Anstieg der Reflektivität Z aus einer Erhöhung der dielektrischen
Konstante K (siehe Gleichung (3.15)) beim Schmelzvorgang an der Ober-
kante der Schmelzschicht (Fabry & Zawadzki 1995).
Weitere Prozesse, die zu der beobachteten Überzeichnung der Reflektivität
in der Schmelzschicht führen, analysierte Wexler (1955) und konnte anhand
dieser Analysen die in Tabelle 3.2 aufgeführten Beiträge zur Veränderung der
Reflektivität in der Schmelzschicht abschätzen.
In der Tabelle kennzeichnet Phase 1 das Aufschmelzen des Schnees bis zum
Maximum der Reflektivität. Die Phase 2 bezeichnet die Entwicklung von dem
Maximum der Reflektivität bis zum flüssigen Niederschlag.
Die stärkere Ausprägung des Bright-Band in den Beobachtungen im Vergleich
zu seinen theoretisch bestimmten Effekten führte Wexler auf Aggregation von
Eiskristallen zu Schneeflocken im oberen Teil der Schmelzschicht sowie auf
den Zerfall von Tropfen unterhalb der Schmelzschicht zurück.
Das Helle Band erscheint in stratiformen Niederschlagsereignissen, in de-
nen die vertikale Windgeschwindigkeit klein verglichen mit denen der Fall-
geschwindigkeit der Hydrometeoren ist, stark ausgeprägt. Dagegen ist das
Helle Band nicht in konvektiven Zellen zu beobachten, lediglich beim Abster-
ben der konvektiven Zelle und dem einhergehenden Abklingen der Aufwinde,
kann sich das Bright-Band ausbilden.
Um die Bright-Band-Effekte aus den Daten zu eliminieren, wurde analog
zu der von Hannesen (1998) beschriebenen Methode vorgegangen. Das Kor-
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rekturverfahren gliedert sich daher in die nachfolgend beschriebenen Arbeit -
schritte.
1. Zunächst wird längs des Radarstrahls nach einem Maximalwert der Re-
flektivität Z gesucht. Dieser muss die Eigenschaft haben, dass die Re-
flektivität mehr als 15 dBZ beträgt und in einer Höhe hM zwischen 500
und 3000 m liegt.
2. Des Weiteren wird die Höhe hK bestimmt, die die Untergrenze der
Schmelzschicht kennzeichnet, unter der das Reflektivitätsprofil nahezu
konstant, d.h. die Variation kleiner als 3 dB, ist.
3. Da die Schmelzschicht in der Regel nur geringe vertikale Ausmaße an-
nimmt, soll für die gefundene Höhe hK weiterhin gelten, dass die Dif-
ferenz zwischen der Höhe des Maximums hM und hK kleiner als 700 m
ist.
4. Abschließend muss noch die Obergrenze der Schmelzschicht gefunden
werden. Dazu wird eine Höhe hO, hO > hM, gesucht, in der die Reflekti-
vität den Wert aus der Höhe hK annimmt. Eine weitere Bedingung ist,
dass die Reflektivität in größeren Höhen als hO monoton abnimmt.
Angemerkt werden muss noch, dass diese vier Arbeitsschritte entlang des
Radarstrahls für Elevationen zwischen 6◦ und 20◦ durchgeführt werden. Die
Beschränkung auf diesen Elevationsbereich ergibt sich dadurch, dass bei grö-
ßeren Elevationen die äquidistanten Höhenschritte zu groß werden würden;
bei kleineren Winkeln dagegen würde sich die mit der Zunahme der Höhe
einhergehende Entfernung vom Radar über einen zu großen Bereich erstre-
cken.
Nachdem die Höhen hK, hM und hO des Bright-Band bestimmt wurden,
werden die Reflektivitätsdaten korrigiert. Dazu werden die Reflektivitäten
der Schmelzschicht auf den Wert der Unterkante des Bright Band, dBZk,
gesetzt. Zusätzlich werden die Werte oberhalb der Schmelzschicht (h > hO)
um einem mit der Höhe linear zunehmenden Betrag mit einer Änderung von
6 dB/km erhöht. Die Reflektivitätswerte, die aus Schichten unterhalb der
Schmelzschicht stammen, wo somit flüssiger Niederschlag fällt, werden un-
korrigiert verwendet (vgl. Hannesen, 1998).









dBZ(h) für h < hK
dBZ(hK) für hK ≤ h ≤ hO
dBZ(h) + 6 dB/km (h − hO) für h > hO
(3.52)
Wie beschrieben werden nur die Elevationen mit einem Winkel größer als 6◦
und kleiner als 20◦ den vorgestellten Analysen unterzogen. Dennoch können
auch die Reflektivitäten der übrigen Elevationen durch das Bright-Band be-
einflusst sein und werden daher unter Zuhilfenahme der abgeleiteten Mittel-
werte für die Höhe hO und hK von Ober- und Unterkante sowie der mittleren
Reflektivitätsamplitude korrigiert. Dazu werden
• die Reflektivitätsdaten aus Höhen unterhalb des Bright-Band unkorri-
giert übernommen,
• die Reflektivitätsdaten aus Höhen oberhalb des Bright-Band mit dem
folgenden höhenabhängigen Betrag korrigiert und
dBZKorr = dBZ(h) + 6dB/km(h − hO)
• die Reflektivitätsdaten der Schmelzschicht werden um den Betrag einer
Dreiecksfunktion FD(h) reduziert
dBZKorr = dBZ(h) − FD(h) mit FD(h) = dBZDf(h)
Die normierte Funktion f(h) hat Nullstellen an Ober- und Unterkante
des Bright-Band und erreicht ihr Maximum in der Mitte der Schmelz-
schicht. Die Amplitude dBZD der Funktion FD ist die mittlere Am-
plitude des Hellen Bandes, die mit dem Quotienten aus der Anzahl
der gefundenen Bright-Band-Signaturen und der maximal möglichen
Bright-Band-Siganturen multipliziert wird.
Partielle Abschattung des Radarstrahls an orographischen Hindernissen
Auch wenn durch Hannesen (1998) gezeigt wurde, dass die partielle Ab-
schattung an orographischen Hindernissen wie Gebirgszügen erst ab einer
Entfernung von 60 km vom Radarstandort einen gravierenden Einfluss auf
die Bestimmung der Bodenregenrate besitzt, werden die Reflektivitätsdaten
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Tabelle 3.3: Korrektur der Reflektivitätswerte anhand des Grads der partiel-
len Abschattung des Radarstrahls, nach Fulton et al. 1998
Abschattung [%] Korrektur der Reflektivität ΔdBZ
0 - 10 0
11 - 29 + 1
30 - 43 + 2
44 - 55 + 3
56 - 60 + 4
auf Abschattungseffekte untersucht.
Da in dieser Arbeit lediglich Daten von Bodenstationen, die in einer Ent-
fernung von maximal 60 km vom IMK-C-Band-Radar liegen, herangezogen
werden, wird lediglich eine vereinfachte Abschattungskorrektur durchgeführt
(vgl. Fulton et al. 1998).
Zur Berechnung des Grads der Abschirmung wird zunächst der Strahldurch-
messer D nach
D = 2R tan(Φ3dB) (3.53)
mit dem Abstand R vom Radar und der 3dB-Keulenbreite Φ3dB ermittelt.
Des Weiteren wird die Höhe der Orographie durch Daten mit einer hori-
zontalen Auflösung von 125 m bestimmt und mit der Höhe der Hauptachse
des Radarstrahls bzw. des Durchmessers des Kegels verglichen. Anschließend
wird die Differenz Δh = hStrahl − hOrographie dieser beiden Höhen gebildet
und mittels des Quotienten aus dem halben Strahldurchmesser D sowie der
Höhendifferenz Δh der Grad der Abschattung berechnet.
Die Korrektur der Reflektivitätswerte wird gemäß der in Tabelle 3.3 darge-
stellten Korrekturwerte nach































Abbildung 3.3: Vergleich von Niederschlagsraten für den Zeitraum vom
05.01.05, 20:00 bis 06.01.05, 06:00, die durch das Radar (blaue
Kurve) bzw. durch die Bodenstation (schwarze Kurve) ermit-
telt wurden. Der zeitliche Versatz zwischen beiden Kurven
beträgt 5 Minuten. Dennoch detektiert das Radar den ein-
setzenden Niederschlag deutlich früher als die Bodenstation.
3.2.3 Zeitlicher Versatz der
Niederschlags-Reflektivitäts-Paare
Da die Reflektivität im Gegensatz zu den Vergleichsdaten der DWD-Nieder-
schlagsstationen nicht am Boden, sondern in einer entfernungsabhängigen
Höhe gemessen wird, tritt ein zeitlicher Versatz Δt zwischen beiden Mess-
größen auf, der in diesem Abschnitt bestimmt wird. Dazu werden verschie-
dene Werte des zeitlichen Versatzes zwischen Radar- und Bodenmessung in
die Ableitung der Niederschlags-Reflektivitäts-Paare eingebaut und anschlie-
ßend der Korrelationskoeffizient bestimmt.
In Abbildung 3.3 ist der zeitliche Verlauf der Niederschlagsrate für den Zeit-
raum vom 05.01.05, 20:00 bis 06.01.05, 06:00 dargestellt. Ein zeitlicher Ver-
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Abbildung 3.4: Die nach Spearman bestimmten Korrelationskoeffizienten für
alle betrachteten Stationen mit einem zeitlichen Versatz bei-
der Messwerte zwischen 5 und 9 Minuten
satz von 5 Minuten zwischen der Bodenmessung und der Messung der Reflek-
tivität ist bereits berücksichtigt. Die Reflektivität Z wurde mit Z = 300R1.5
in die Niederschlagsrate R umgerechnet. Aus der Abbildung geht deutlich
hervor, dass die betrachtete Bodenstation die Niederschläge trotz des bereits
verwendeten Versatzes von 5 Minuten verzögert registriert und ein zeitlicher
Versatz Δt = 5 min daher noch nicht ausreichend ist.
Der genaue zeitliche Versatz Δt zwischen Bodenstation und dem Nieder-
schlagsradar wurde durch den Rangkorrelationskoeffizienten nach Spearman
rS bestimmt. Zu diesem Zweck wurde der Korrelationskoeffizient rS zwischen
der aus den Reflektivitäten abgeleiteten Niederschlagsrate und der am Boden
gemessenen Niederschlagsrate für jede der 16 Stationen für einen zeitlichen
Versatz zwischen Radar- und Bodenmessung zwischen 5 und 9 Minuten be-
rechnet.
Abbildung 3.4 zeigt die so bestimmten Korrelationskoeffizienten rS. Aus ihr
geht hervor, dass die maximale Korrelation zwischen Radar- und Bodenmes-
sung bei einem zeitlichen Versatz zwischen 6 und 7 Minuten gefunden wird.
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Für diese beiden zeitlichen Verschiebungen Δt liegt der Korrelationskoeffi-
zient rS je nach Station zwischen 0.55 und 0.7 (rS ≈ 0.61), eine Ausnahme
bildet die Station 8, für die eine deutlich verringerte Korrelation zwischen
beiden Niederschlagsraten ermittelt wird. Diese Station wird daher für die
Auswertungen ab Kapitel 5 nicht verwendet.
Durch Vergleich der Stationshöhen und der Höhe des Radarstrahls oberhalb
der jeweiligen Station und unter Berücksichtigung des ermittelten zeitlichen
Offsets Δt von im Mittel 6 Minuten kann eine mittlere Fallgeschwindigkeit
der Tropfen vF all ermittelt werden. Diese Fallgeschwindigkeit ist nicht mit
den experimentell ermittelten durchmesserabhängigen Fallgeschwindigkeiten
der Tropfen, wie sie beispielweise durch Gleichung 2.26 approximiert sind,
identisch, sondern wird u.a. durch Vertikalwinde beeinflusst und nimmt da-
her deutlich geringere Werte an.
Diese Ergebnisse sind in Tabelle 3.4 zusammengestellt und zeigen vor allem
die niedrigen Fallgeschwindigkeit der Niederschlagspartikel, die über alle Sta-
tionen gemittelt bei etwa 2.3 m/s und somit etwa in der Größenordnung von
Schnee liegt (vgl. Kapitel 2.3) liegt.
Trotz dieser ermittelten Fallgeschwindigkeiten, die allesamt zu niedrig für
(flüssigen) Niederschlag sind, wird aufgrund der maximierten Korrelation
zwischen Reflektivität und Niederschlagsintensität am Boden in den Aus-
wertungen der folgenden Kapitel eine zeitliche Verschiebung vo Δt = 6 min
verwendet.
3.2.4 Effekt der Korrekturen auf die
Niederschlagsintensitäten
Nachdem die Einflüsse des zeitlichen Versatzes zwischen der am Boden ge-
messenen Niederschlagsrate und der Radarreflektivität auf die Korrelation
zwischen den beiden Meßgrößen skizziert wurde, sollen in diesem Abschnitt
die Effekte der kapiteleingangs beschriebenen Korrekturverfahren der Re-
flektivitätrohswerte in Bezug auf partielle Abschattung sowie Bright-Band-
Effekte aufgeführt werden.
Dazu wurden Streudiagramme der Niederschlagsintensitäten, die einerseits
an den Bodenstationen gemessen und andererseits aus den Radarrohdaten
bzw. korrgierten Radarreflektivitäten abgeleitet wurden, für den Zeitraum
50
3.2 Der Arbeit zugrundeliegende Daten und ihre Korrektur
Tabelle 3.4: Lage der DWD-Niederschlagsstationen sowie Vergleich der Stati-
onshöhe hStation mit der Höhe des Radarstrahls hStrahl an den Ko-
ordinaten der Station. Die mittleren Fallgeschwindigkeiten vF all
wurden aus der Höhendifferenz Δh und dem ermittelten zeitli-
chen Versatz Δt bestimmt.
Nr. Station hStation [m] hStrahl [m] Δh [m] vF all [m/s]
1 Baden-Baden Geroldsau 240 1052 812 2.26
2 Bad Bergzabern 252 817 565 1.57
3 Bad Dürkheim 107 1125 1018 2.83
4 Eppingen-Elsenz 220 794 574 1.59
5 Grünstadt 160 1401 1241 3.44
6 Heidelberg 110 992 882 2.45
7 Hirschthal 205 1261 1056 2.93
8 Pforzheim-Ispringen 333 681 348 0.97
9 Renningen Ihinger-Hof 478 1311 834 2.32
10 Rheinau Memprechtshofen 131 1427 1296 3.60
11 Rülzheim 105 402 297 0.83
12 Sachsenheim 250 1211 961 2.67
13 Waghäusel-Kirrlach 105 529 424 1.18
14 Neubulach-Oberhaugstett 570 1312 742 2.06
15 Worms 88 1414 1326 3.68
16 Mannheim (WEWA) 96 1199 1103 3.06
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Abbildung 3.5: Streudiagramm der stündlichen Niederschlagsraten, die aus
korrigierten Radarreflektivitäten bzw. den Radarrohdaten
abgeleitet wurden, als Funktion der zugehörigen Bodenwerte
für den Zeitraum vom 01.-31.01.05 für alle 16 betrachteten
Stationen.
vom 01. bis zum 31. Januar 2005 dargestellt. Die Ableitung der Niederschlag-
sintensitäten aus den Radardaten erfolgte anhand der am IMK zu dieser
Jahreszeit verwendeten Z-R-Beziehung Z = 300R1.5. Des Weiteren wurden
lediglich die Zeitintervalle verwendet, deren am Boden gemessene Nieder-
schlagsrate einen Wert von 0.5 mm/h überstieg.
In Abbildung 3.5 sind die so ermittelten Niederschlagsintensitäten in einem
Streudiagramm als Funktion der zugehörigen Bodendaten dargestellt. Deut-
lich wird, dass die Bright-Band- und Abschattungskorrektur die Übereinstim-
mung zwischen den aus Reflektivitäten abgeleiteten und am Boden gemesse-
nen Niederschlagsintensitäten erhöht. Es stellt sich heraus, dass die abgelei-
teten Niederschlagsintensitäten oberhalb der Winkelhalbierenden durch die
Bright-Band-Korrektur tendenziell reduziert werden. Dagegen bewirkt vor
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allem die Abschattungskorrektur eine Anhebung der Niederschlagsintensitä-
ten, die im Vergleich zu den am Boden bestimmten Intensitäten zu geringe
Werte aufweisen. Somit konzentrieren sich die Niederschlagspaare nach er-
folgter Korrektur der Radarrohdaten stärker um die Winkelhalbierenden als
ohne Korrektur und dokumentieren damit die bessere Übereinstimmung zwi-
schen gemessener und abgeleiteter Niederschlagsintensität.
Diese bessere Übereinstimmung zeigt sich auch in der höheren Korrelation
zwischen zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsrate, die sich
durch die Korrektur der Rohwerte von 0.77 auf 0.80 erhöht. Neben der Kor-
rektur der Radarrohwerte wurden systembedingte Fehler, wie z.B. Strahlver-
breitung, durch die Entfernungslimitierung der Bodenstationen auf 60 km
vom Radarstandort vermieden.
Für den weiteren Verlauf der Auswertungen gilt, dass alle verwendeten Re-
flektivitäten nach dem in diesem Kapitel vorgestellten Muster korrigiert und








Ziel der Untersuchungen dieses und des nachfolgenden Kapitels ist es, einen
Algorithmus zu entwickeln, der die Niederschlagsrate R(r0, t0) an einem Ort
r0 und zu einem Zeitpunkt t0 unter Berücksichtigung weiterer Charakte-
ristika, die aus dem Reflektivitätsfeld abgeleitet sind, besser aus dem Re-
flektivitätsfeld Z(r, t) bestimmt, als dies zur Zeit auf Basis einer einfachen
Z-R-Beziehung der Form Z = aRb möglich ist.
In einem ersten Schritt wird daher zunächst eine Einteilung der Niederschläge
anhand von Radarsignaturen in verschiedene Niederschlagsklassen durchge-
führt. Dazu wird das gesamte Gebiet, das vom Radar erfasst wird, zur Cha-
rakterisierung des Niederschlagsereignisses zunächst großräumig analysiert.
Motivation dieser Maßnahme ist, dass stratiforme Niederschläge im Reflek-
tivitätsbild eine andere Struktur haben als konvektive. So erwartet man im
stratiformen Fall relativ langanhaltenden Niederschlag mit einer eher flächi-
gen, ausgedehnten Struktur mit geringerer Vertikalerstreckung als im konvek-
tiven Fall, in dem kleinräumige hochreichende konvektive Zellen mit kräftigen
kurzen Niederschlägen vorherrschen dürften. Eine detaillierte Beschreibung
der unterschiedlichen Charakteristika konvektiver und stratiformer Nieder-
schläge findet sich in Abschnitt 2.3.
Um die angestrebte Klassifikation zu erreichen, wird das Messgebiet zunächst
in zusammenhängende Niederschlagsgebiete aus Radar-Bins mit einer Reflek-
tivität größer als 15 dBZ eingeteilt, und innerhalb dieser Gebiete die Krite-
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rien zur Einteilung der unterschiedlichen Niederschlagssituation direkt aus
den Volumendaten abgeleitet.
4.1 Überblick über bisherige Arbeiten
Ein großer Anteil der ersten Arbeiten, die eine Unterscheidung zwischen
konvektiven und stratiformen Niederschlägen behandelten, verwendeten Nie-
derschlagsdaten, die aus Bodenmessungen abgeleitet wurden (vgl. Austin &
Houze (1972) bzw. Houze (1973)). In diesen Arbeiten werden konvektive Be-
dingungen durch Übersteigen eines Grenzwertes der Niederschlagsrate fest-
gelegt („background-exceedence-technique“, BET) und somit der Kern einer
konvektiven Zelle detektiert.
Eine Erweiterung der BET präsentieren Churchill & Houze (1984) durch
die Anwendung auf Radardaten zur Identifizierung von konvektiven Zellen.
Während sie einen Kreis mit festem Radius um eine identifizierte Zelle le-
gen, um deren Einflussbereich zu bestimmen, verwenden Steiner et al. (1995)
einen variablen Radius, der von dem Betrag der Reflektivität abhängt. Ihre
Analysen, die anhand von auf ein kartesisches Gitter interpolierten Radarda-
ten in 1,5 und 3 km Höhe für Entfernungen von 100 bzw. 150 km vom Radar
durchgeführt werden, umfassen drei Schritte. In einem ersten Durchgang wer-
den alle auf ein kartesisches Gitter interpolierten Reflektivitätswerte größer
als 40 dBZ als konvektiv eingestuft. Der zweite Arbeitsschritt vergleicht die
einzelnen Reflektivitätswerte mit dem Mittelwert aller Werte innerhalb eines
Radius von 11 km und stuft die Gitterpunkte als konvektiv ein, deren Re-
flektivitätswert oberhalb des Mittelwerts liegt. Abschließend wird für jeden
Punkt, der durch eines der beiden Kriterien als konvektiv eingestuft wurde,
ein vom Betrag der Reflektivität abhängiger Radius bestimmt und somit die
Fläche um den konvektiven Punkt ebenfalls als konvektiv klassifiziert. Alle
Gitterpunkte, die durch diese Klassifizierung nicht erfasst wurden, werden als
stratiform eingestuft. In diesem Ansatz wird allerdings die vertikale Struktur
des Niederschlags nicht berücksichtigt.
Eine alternatives Verfahren, das auch die vertikale Reflektivitätsstruktur in
die Untersuchungen einbezieht, zeigen Biggerstaff & Listemaa (2000), deren
Algorithmus auf dem von Steiner et al. (1995) aufbaut und nur in einigen
Punkten modifiziert ist. Die wichtigste Änderung ist die Berücksichtigung des
vertikalen Gradienten von Z, genauer gesagt die Abnahme der Reflektivität
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in einer Schicht drei Kilometer oberhalb des Reflektivitätsmaximums. Dar-
über hinaus wird das generelle Einstufen von Reflektivitätswerten oberhalb
von 40 dBZ als konvektiv verworfen und an dessen Stelle der radiale Gradi-
ent sowie ein Bright-Band Anteil (bright-band-fraction, BBF) ähnlich dem in
Rosenfeld et al. (1995) eingeführt. Durch diese Modifikationen können zwei
Schwachstellen des Algorithmus von Steiner et al (1995), die Klassifizierung
von starken stratiformen Niederschlägen als konvektive Ereignisse sowie die
Einordnung von Randbereichen konvektiver Zellen als stratiforme Anteile,
beseitigt werden.
Durch Vergleich mit der Klassifizierung von Steiner et al (1995) ergeben sich
folgende Kriterien für die Einstufung der Niederschlagsereignisse. So werden
Punkte als stratiform bezeichnet wenn
• der horizontale Reflektivitätsgradient kleiner als 3,5 dB/km, der ver-
tikale Gradient der Reflektivität größer als 3.5 dB/km und die lokale
Reflektivität kleiner als 35 dBZ oder
• die Reflektivität kleiner als 28 dBZ, der horizontale Reflektivitätsgra-
dient kleiner als 3 dB/km sowie der BBF größer als 0.6 ist.
Demgegenüber werden Punkte als konvektiv eingestuft, wenn entweder der
horizontale Gradient der Reflektivität größer als 3 dB/km ist oder sowohl
BBF kleiner als 0.4 als auch der horizontale Reflektivitätsgradient kleiner als
0.4 dB/km ist.
Einen weiteren Ansatz verfolgen Rosenfeld et al. (1995), die das vom Ra-
dar erfasste Gebiet in mehrere Sektoren der Größe 7 km × 11◦ einteilen und
verschiedene Parameter für diese Sektoren, nämlich den radiale Gradienten
der Reflektivität, den BBF sowie ein Maß für die Wolkentiefe („effective ef-
ficiency”, Ee), das sich aus den Wasserdampfmischungsverhältnissen an der
Wolkenbasis und -obergrenze bestimmt, ermitteln. Die zum Vergleich heran-
gezogenen Niederschlagsdaten werden aus drei Bodenmessungen, die jeweils
drei Minuten umfassen und um den Zeitpunkt des Radar-Scans zentriert sind,
gewonnen. Rosenfeld et al. (1995) finden dabei, dass insbesonders die durch
Ee ausgedrückte Echotop-Höhe einen großen Einfluß auf die Verteilung der
Niederschlagsintensität besitzt. Daneben kann gezeigt werden, dass, unab-
hängig von Ee, Niederschlagsintensitäten R < 10 mm/h mit großem Bright
Band-Anteil sowie radialen Gradienten < 6 dB km−1 einhergehen und somit
als stratiform eingestuft werden.
57
Kapitel 4 Einteilung der Niederschlagsereignisse durch Radarobservable
Awaka et al. (1997) präsentieren eine weitere Methode der Klassifizierung von
Niederschlagsereignissen wird durch den PR 2A23-Algorithmus des TRMM-
Satelliten (Tropical Rainfall Measuring Mission). Dessen wichtigste Klassi-
fizierungsparameter sind die Existenz eines Bright-Band sowie die Reflekti-
vität unterhalb des Bright-Band. Liegt ein Bright-Band zusammen mit ei-
ner geringen Reflektivität in Bodennähe vor, so wird das Ereignis als strati-
form eingestuft. Als konvektiv werden dagegen die Ereignisse klassifiziert, die
entweder keine Bright-Band-Signaturen aufweisen oder durch große Reflek-
tivitäten unterhalb der Bright-Band-Höhe gekennzeichnet sind. Neben den
Bright-Band-Signaturen wird die horizontale Variabilität der Reflektivität
als Klassifizierungsparameter herangezogen.
Anagnostou (2004) entwickelt eine zusätzliche Möglichkeit der Einteilung
von Niederschlägen in konvektive, stratiforme und weitere Ereignisse. Da-
zu werden aus dem Reflektivitätsfeld sechs Parameter abgeleitet. Diese sind:
die Höhe der Echotops, die Reflektivität in einer Höhe von 2 km, die Höhen-
differenz zwischen dem Echotop und der Höhe der maximalen Reflektivität,
die horizontale Standardabweichung der Reflektivität, der vertikale Gradient
der Reflektivität sowie das Produkt aus Echotop und der maximalen Reflek-
tivität. Anschließend werden die normierten Parameter mittels neuronaler
Netze auf Muster analysiert und somit die Einteilung der Niederschläge in
die drei Klassen vorgenommen.
4.2 Beschreibung der charakterisierenden
Parameter
In der vorliegenden Arbeit werden zur Klassifizierung insgesamt 15 Parame-
ter aus den Volumendaten abgeleitet, die am Boden mit mindestens 5 % der
gesamten Meßfläche (Radius 120 km) mit Niederschlag, das heißt mit einer
Reflektivität von mindestens 15 dBZ, bedeckt sind. Mit der Einführung dieses
Schwellenwertes wird verhindert, dass Niederschlagsereignisse, die sich noch
in der Entstehungsphase befinden oder bereits am Absterben sind, einen zu
großen Einfluss auf die Klassifizierungsparameter ausüben. Durch diese Ein-
schränkung stehen noch 12305 der insgesamt etwa 26000 Volumenscans für
die Auswertungen zur Verfügung. Damit wird in etwa 25 % der insgesamt
8760 Stunden, die der Auswertezeitraum von einem Jahr umfasst, die erfor-
derten Bedingungen von einem flächenhaften Anteil des Niederschlags von 5
% des Meßgebiets erfüllt.
58
4.2 Beschreibung der charakterisierenden Parameter
Bevor im weiteren Verlauf des Kapitels die Einteilung der Niederschlagsklas-
sen anhand einer Auswahl der vorgestellten Parameter sowie Methoden der
multivariaten Statistik vorgenommen wird, wird im folgenden Unterkapitel
zunächst die Ableitung der Klassifizierungsparameter aus den Volumendaten
beschrieben.
4.2.1 Anzahl und Größe zusammenhängender
Niederschlagsgebiete
Bei der Bildung zusammenhängender Niederschlagsgebiete wurden nur Radar-
Bins mit Reflektivitäten größer als 15 dBZ berücksichtigt, da die Echos an-
sonsten nicht von Niederschlag sondern auch von anderen Quellen, beispiels-
weise Klarluftechos, stammen könnten.
Das Reflektivitätsfeld wird dazu nach folgendem Muster analysiert:
1. Die Daten von einzelnen Elevationen werden zunächst rigide getrennt
behandelt, eine Zusammenfassung der Daten aller Höhenwinkel erfolgt
erst im letzten Schritt.
2. Entlang eines einzelnen Radarstrahls (θ, φ = const.) werden radial ne-
beneinander liegende Messpunkte gesucht und diese verbunden. Durch
diesen Schritt werden „Stäbchen” gebildet, die alle gleichen Azimutwin-
kel und den gleichen Elevationswinkel haben.
3. Im nächsten Schritt werden die „Stäbchen” benachbarter Radarstrahlen
verbunden wenn mindestens ein Messpunkt der „Stäbchen” den gleichen
Abstand r zum Radar aufweist.
4. Um die Anzahl und den Einfluss sehr kleiner Gebiete zu minimieren,
werden Niederschlagsgebilde, deren minimaler Abstand kleiner als 10
km ist, zusammengefügt, obwohl stellenweise das Kriterium Z > 15
dBZ nicht erfüllt ist.
5. Im nächsten Schritt werden die Polarkoordinaten (r, φ, θ) der Nieder-
schlagsgebilde in kartesische Koordinaten (x, y, z) umgerechnet und,
falls sich die bisher lediglich auf dem Kegelmantel bei konstanter Eleva-
tion φ ausgedehnten Gebiete benachbarter Elevationswinkel überschnei-
den, diese Flächen zu den Niederschlagsgebieten zusammengefügt.
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Abbildung 4.1: Histogramm der für das Jahr 2005 bestimmten Anzahl zu-
sammenhängender Niederschlagsgebiete pro Volumenscan.
Nachdem die Niederschlagsgebiete so gebildet wurden, werden diejenigen Ge-
biete, die lediglich in einer Elevation gefunden werden oder nur eine geringe
Anzahl an Azimutwinkeln überdecken, von den weiteren Untersuchungen aus-
geschlossen.
Die aus dieser Analyse der Volumendaten abgeleiteten Parameter sind die
Fläche und Anzahl der Niederschlagsgebiete. Ferner wird die Fläche der Nie-
derschlagsgebiete kumuliert und somit der Flächenanteil des Meßgebiets be-
stimmt, der von Niederschlag bedeckt ist.
In Abschnitt 2.3 sind die Unterscheidungsmerkmale zwischen konvektiven
und stratiformen Niederschlägen aufgeführt, wobei erwähnt wurde, dass stra-
tiforme Niederschlagssysteme räumlich stärker ausgedehnt sind als konvekti-
ve Systeme, die aus einer größeren Anzahl konvektiven Zellen bestehen. Somit
können sowohl die Fläche als auch die Anzahl der Niederschlagsgebiete als
Unterscheidungsmerkmal zwischen beiden Niederschlagsarten herangezogen
werden.
In Abbildung 4.1 ist die Verteilung der Anzahl der gefundenen Gebiete pro
Volumenscan dargestellt. Aus dieser Abbildung geht hervor, dass das Auf-
treten einer großen Anzahl an Niederschlagsgebieten annähernd exponentiell
abnehmend ist, und somit in den meisten Volumenscans lediglich wenig zu-
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sammenhängende Niederschlagsgebiete gefunden werden. So werden bei Ver-
wendung des Algorithmus lediglich in etwa 15 % der ausgewerteten 12305
Volumenscans mehr als vier Niederschlagsgebiete aufgefunden.
Der nächste Parameter, der aus den zusammenhängenden Niederschlagsge-
bieten abgeleitet wird, ist die Fläche der Niederschlagsgebiete. Eine Schwie-
rigkeit bei der Flächenberechnung ist, dass das Radar mit zunehmender Ent-
fernung schlechter auflöst. Daher wurden für die Flächenberechnung der Nie-
derschlagsgebiete die Messpunkte zunächst nach der Entfernung sortiert und





(r + 0.5dr)2 − (r − 0.5dr)2
]
(4.1)
mit dem Radius r und der radialen Auflösung dr. Δθ entspricht der Anzahl
von Messpunkten mit gleichem radialen Abstand r vom Radar sowie benach-
barten Azimutwinkeln θ, daher muss nicht zwingend Δθ = 1◦ sein.
Diese „radialen Flächen” werden für alle Radar-Bins gebildet und anschlie-
ßend die radialen Flächen Arad eines Gebietes aufsummiert und somit die
Fläche für das jeweilige Gebiet erhalten.
Im nächsten Schritt werden die so erhaltenen Flächen der Niederschlags-
gebiete aufsummiert und durch die gesamte Meßfläche des Radars
ARadar = π(120km)2 ≈ 4.52 × 104km2
dividiert, und somit der Flächenanteil der Niederschlagsgebiete an der ge-
samten Messfläche gebildet.
Aus Abbildungen 4.2 und 4.3 geht hervor, dass, obwohl nach Abbildung 4.1 in
den meisten Volumenscans nur wenige Gebiete gefunden werden, die Größe
der Gebiete dennoch relativ klein ist. Somit werden im Großteil der Volu-
menscans eine geringe Anzahl an Niederschlagsgebieten gebildet, deren ma-
ximale Größe eine Fläche von weniger als 5000 km2 aufweist. Des Weiteren
geht aus Abbildung 4.3 hervor, dass in einem Großteil der Volumenscans,
die in die Untersuchungen eingeflossen sind, der Flächenanteil der Nieder-
schlagsgebiete am gesamten vom Radar erfassten Meßgebiet weniger als 15
% ausmacht.
Aus diesen Abbildungen lässt sich daher ableiten, dass sich ein Niederschlags-
gebiet langsam aufbaut, bis es seine maximale Ausdehnung erreicht hat und
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Abbildung 4.2: Histogramm der maximalen Fläche zusammenhängender Nie-
derschlagsgebiete für das Jahr 2005.














Abbildung 4.3: Histogramm des Flächenanteils der Niederschlagsgebiete an
der gesamten Messfläche des Radars für das Jahr 2005.
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Abbildung 4.4: Histogramm der Anzahl der Bright-Band-Signaturen für das
Jahr 2005
diese maximale Größe nur für eine kurze Zeitspanne aufrechterhalten werden
kann, bis das Niederschlagsgebiet sich entweder aufgelöst hat oder aus dem
Messbereich des IMK-Radars entfernt hat.
4.2.2 Das Bright-Band
Die Arbeitsschritte zur Detektion des Bright-Band wurden in Abschnitt 3.2.2
beschrieben. Neben dem korrigierten Reflektivitätsfeld erhält man die Am-
plitude, die Höhe und die Stärke des Hellen Bandes, die folgendermaßen
bestimmt werden:
Die Stärke des Bright-Band ergibt sich aus der Differenz der Höhen der
Ober- und Untergrenze der Schmelzschicht, also hO − hk.
Die Amplitude des Bright-Band ergibt sich durch die Differenzen der Re-
flektivitäten in den Höhen hM und hk, also dBZM − dBZk.
Die Höhe des Bright-Band ist in den weiteren Ausführungen die Höhe der
maximalen Reflektivität HZmax.
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Abbildung 4.5: Histogramm der Stärke der gefundenen Bright-Band-
Signaturen für das Jahr 2005












Abbildung 4.6: Histogramm der Höhe des Reflektivitätsmaximums der ge-
fundenen Bright-Band-Signaturen für das Jahr 2005
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In der Abbildung 4.4 ist die Anzahlverteilung der Bright-Band-Signaturen
in allen Radardaten des Jahres 2005 dargestellt. Wie in allen Auswertun-
gen wurden lediglich Volumenscans berücksichtigt, in denen die kumulier-
te Fläche der Niederschlagsgebiete mindestens 5 % der gesamten vom Ra-
dar erfassten Fläche beträgt. Aus der Abbildung geht hervor, dass in etwa
9000, also 2/3 der Volumenscans, die diese Bedingung erfüllen, keine Bright-
Band-Signaturen aufgefunden werden. Diese Bright-Band-Signaturen weisen
im Mittel eine Stärke von 300 m auf, in denen der Schmelzvorgang stattfin-
det (vgl. Abbildung 4.5). Als dritter Parameter, der aus den Bright-Band-
Signaturen bestimmt wurde, ist in Abbildung 4.6 die Höhe des Bright-Bands,
genauer des Maximums der Reflektivität, dargestellt. Dieses charakteristische
Reflektivitätsmaximum wird in Höhen zwischen 500 und 3000 m und im Mit-
tel in einer Höhe von 820 m aufgefunden.
4.2.3 Statistische Kennwerte der Reflektivität
Um das Niederschlagsereignis weiter zu charakterisieren, wurden drei sta-
tistische Maßzahlen, nämlich die maximale Reflektivität, die mittlere Re-
flektivität sowie die Standardabweichung der Reflektivität, gewählt, deren
Bestimmung aus den Volumendaten im Folgenden näher beschrieben wird.
Für die Ableitung der statistischen Maße wird, wie auch für weitere Parame-
ter, die im weiteren Verlauf des Kapitels diskutiert werden, mit der dritten
Elevation bei 2◦ eine geringe aber von Bodenechos weitestgehend freie Ele-
vation herangezogen.
In jedem Niederschlagsgebiet wird die maximale Reflektivität Zmax,Gebiet er-
mittelt, und aus diesen Einzelmaxima anschließend so die maximale Reflek-
tivität des gesamten Volumenscans Zmax ermittelt. Dieses Vorgehen in zwei
Schritten hat den Vorteil, dass die maximale Reflektivität des jeweiligen Ge-
bietes auch noch mit anderen Größen, wie beispielsweise der Gebietsgröße,
kombiniert und somit Korrelationen zwischen den einzelnen Kenngrößen be-
stimmt werden können.
Durch dieses Vorgehen bestünde des Weiteren die Möglichkeit, nicht den
kompletten Datensatz eines Volumenscans zu klassifizieren, sondern jedes
einzelne Niederschlagsgebiet einer Niederschlagsklasse zuzuordnen und so-
mit eine klassenabhängige Relation zwischen der Niederschlagsrate am Bo-
den und den im Kapitel 5 lokal abgeleiteten Parametern für jedes einzelne
Gebiet zu entwickeln. Durch die geringe Anzahl der zur Verfügung stehenden
Bodenstationen (siehe Abbildung 3.2) wird allerdings von dieser Möglichkeit
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Abbildung 4.7: Histogramm der maximalen Reflektivitäten für das Jahr 2005
im weiteren Verlauf der Arbeit kein Gebrauch gemacht, sondern in den wei-
teren Ausführungen lediglich der komplette Volumenscan betrachtet.
Abbildung 4.7 zeigt die Anzahlverteilung der maximalen Reflektivitäten Zmax.
Auffällig ist, dass das Anzahlmaximum der Reflektivität bei einer Reflektivi-
tät von fast 50 dBZ aufgefunden wird und in einem signifikanten Anteil der
ausgewerteten Volumenscans maximale Reflektivitäten von über 53 dBZ de-
tektiert werden. Reflektivitäten, die diesen Wert überschreiten, können durch
Regen nicht mehr erklärt werden und sind charakteristisch für Hagelereignis-
se. In Fulton et al. (1998) werden daher Reflektivitäten dieser Größenordnung
bei der Ableitung der Niederschlagsrate gefiltert. Dennoch sollen zur Veri-
fikation der Niederschlagsklassen dieser Arbeit auch Reflektivitäten dieser
Größenordnung betrachtet werden.
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Abbildung 4.8: Histogramm der mittleren Reflektivitäten für das Jahr 2005
separat für eine Elevation von 2.0◦ gebildet. Die mittlere Reflektivität des








Die Verteilung der mittleren Reflektivität (siehe Abbildung 4.8) erstreckt sich
über einen Wertebereich zwischen 16 und 31 dBZ und weist ein Anzahlmaxi-
mum bei einer Reflektivität von 22 dBZ auf. Die zu größeren Reflektivitäten
stark abgeflachte Verteilung resultiert daher, dass die hohen Reflektivitäten
von über 50 dBZ, wenn überhaupt, nur sehr kleinräumig vorliegen, und der
Großteil der Radar-Bins der Niederschlagsgebiete deutlich kleinere Reflekti-
vitäten aufweist.
Die mittlere Reflektivität wird aufgrund der geringen Variabilität als nicht
geeigneter Klassifizierungsparameter eingestuft und daher im weiteren Ver-
lauf des Kapitels lediglich verwendet, um die vorgenommene Klassifikation
zu verifizieren.
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Abbildung 4.9: Histogramm der Standardabweichung der Reflektivität für
das Jahr 2005







Zi,Z≥15 dBZ − Z
)2 (4.4)
und ist ein Maß für die Streuung der Reflektivitäten um den Mittelwert Z
und somit für die Homogenität des Niederschlagsereignisses.
Die Verteilung der Standardabweichung ist in Abbildung 4.9 dargestellt und
zeigt, dass das Anzahlmaximum der Standardabweichung bei etwa 5 dB liegt.
Daneben zeigt sich, wie auch schon für die mittlere Reflektivität Z, eine enge
Verteilung mit Werten bis maximal 12 dB, die auf eine geringe Variabilität
der Reflektivitätswerte in den Volumenscans hinweist.
Im weiteren Verlauf des Kapitels wird u.a. die Anzahl der Bright-Band-
Signaturen herangezogen um konvektive von stratiformen Niederschlägen zu
trennen. Bei der Interpretation wird davon ausgegangen, dass konvektive Nie-
derschläge eine relativ geringe Anzahl an Bright-Band-Signaturen aufweisen
und in einem Großteil der Volumenscans, die einem konvektiven Ereignis zu-
gehören, kein Bright-Band detektiert wird.
In diesem Abschnitt sollen daher Streudiagramme der Anzahl der Bright-
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Abbildung 4.10: Streudiagramm der Anzahl der Bright-Band-Signaturen ge-
gen die maximale Reflektivität für das Jahr 2005
Band-Signaturen gegen den jeweiligen betrachteten Parameter präsentiert
werden. Diese Streudiagramme sollen einen ersten Hinweis auf das Verteilung
des jeweiligen Parameters in konvektiven bzw. stratiformen Niederschlägen
geben.
Entgegen der Vermutung, dass die maximale Anzahl der Bright-Band-Si-
gnaturen für geringe maximale Reflektivitäten Zmax zu finden ist, wird die
maximale Anzahl an Signaturen für Reflektivitäten von etwa 53 dBZ aufge-
funden (siehe Abbildung 4.10). Daneben zeigt die Abbildung, dass sich ein
Bright-Band nahezu unabhängig von der maximalen Reflektivität des Vo-
lumenscans entwickeln kann. So werden vergleichbare Anzahlen an Bright-
Band-Signaturen sowohl für sehr große als auch sehr kleine Werte der ma-
ximalen Reflektivität aufgefunden. Eine Erklärung der in Abbildung 4.10
dargestellten Zusammenhänge ist die eingelagerte Konvektion, die man auch
in stratiformen Niederschlagsereignissen finden kann und somit den Wert für
die maximale Reflektivität erhöht (vgl. Houze, 1997). Dagegen gibt es auch
schwach konvektive Ereignisse, die lediglich geringe maximale Reflektivitäten
aufweisen.
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Abbildung 4.11: Streudiagramm der Anzahl der Bright-Band-Signaturen ge-
gen die mittlere Reflektivität für das Jahr 2005
Auch in Abbildung 4.11 ist der erwartete Zusammenhang, geringe mittlere
Reflektivitäten Z im Falle hoher Anzahl an Bright-Band-Signaturen, nicht
auszumachen. So ist der Abbildung zu entnehmen, dass beinahe über den
gesamten Wertebereich, über den sich die mittlere Reflektivität erstreckt, eine
große Anzahl an Radarstrahlen vorliegen, die Bright-Band-Charakteristika
aufweisen. Erneut muss als Erklärung für die große Streuung die eingelagerte
Konvektion, durch die sich die maximale Anzahl der Bright-Band-Signaturen
zu größeren mittleren Reflektivitäten verschiebt, herangezogen werden.
Das Streudiagramm 4.12 zwischen der Anzahl der Bright-Band-Signaturen
sowie der Standardabweichung der Reflektivität SD(Z) zeigt trotz der eben-
falls großen Streuung einen klaren Zusammenhang. So werden die größten
Anzahlen an Bright-Band-Signaturen für Standardabweichungen kleiner als 6
dB gefunden. Für größere Standardabweichungen wird dagegen eine deutlich
geringere Anzahl an Radarstrahlen je Volumen-Scan aufgefunden, die die in
Abschnitt 3.2.2 geforderten Eigenschaften aufweisen. Dieser Zusammenhang
bestätigt die Erwartung, dass stratiforme Ereignisse durch eine homogenere
Reflektivitätsverteilung gekennzeichnet sind, und somit auch die Standard-
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Abbildung 4.12: Streudiagramm der Anzahl der Bright-Band-Signaturen ge-
gen die Standardabweichung der Reflektivität für das Jahr
2005
abweichung der Reflektivität geringere Werte aufweist, als in konvektiven
Niederschlägen.
4.2.4 Der radiale Gradient der Reflektivität
Der radiale Gradient wird, wie einleitend beschrieben, in einigen Arbeiten als
Klassifizierungsparameter zwischen stratiformen und konvektiven Ereignis-
sen verwendet und auch in dieser Arbeit zur Einteilung der Niederschlagser-
eignisse herangezogen. So werden für stratiforme Niederschläge durch die
homogenere Reflektivitätsverteilung, die sich, wie gezeigt, unter anderem in
der Verteilung der Standardabweichung widerspiegelt, geringere radiale Gra-
dienten als für konvektive Ereignisse erwartet.
Für jedes zusammenhängende Niederschlagsgebiet wird ein mittlerer radia-
ler Gradient berechnet. Dazu wird entlang eines Radarstrahls der dritten
Elevation bei 2.0◦ der Betrag der durchschnittlichen Differenz benachbarter
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Abbildung 4.13: Histogramm des radialen Reflektivitätsgradienten für das
Jahr 2005
Radar-Bins mit einer Mindestreflektivität von 15 dBZ gebildet und durch










Wie die Verteilung der mittleren Reflektivität (Abb. 4.8) ist auch die Ver-
teilung in Abbildung 4.13 sehr eng mit einem Maximalwert von 7 dB/km.
Das Häufigkeitsmaximum liegt bei etwa 2 dB/km. Dieser Wert ist kleiner
als die radialen Gradienten, die in anderen Arbeiten angegeben werden und
die ebenfalls eine Trennung verschiedener Niederschlagssituationen beinhal-
ten (Rosenfeld et al. 1995), deckt sich aber sehr gut mit den Werten von
Hannesen (1998).
In Abbildung 4.14 ist die Anzahl an Bright-Band-Signaturen als Funkti-
on des radialen Gradienten aufgetragen. Aus dieser Abbildung wird deut-
lich, dass die maximale Anzahl an Bright-Band-Signaturen für geringe ra-
diale Gradienten zwischen 1 und 2 dB/km zu finden ist, während sich für
große radiale Gradienten nur noch sehr wenige Signaturen auffinden lassen.
Dieses Ergebnis bestätigt eingangs angenommenen Zusammenhang zwischen
Niederschlagstyp sowie mittlerem radialen Gradienten und verdeutlicht die
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Abbildung 4.14: Streudiagramm der Anzahl der Bright-Band-Signaturen ge-
gen den radialen Reflektivitätsgradienten für das Jahr 2005
Möglichkeit, anhand der beiden in Abbildung 4.14 dargestellten Parameter
Niederschlagsereignisse in Klassen einzuteilen.
4.2.5 Differenzen der Reflektivität für verschiedene Höhen
Die Differenzen der Reflektivität zwischen 7 km bzw. 4 km und 2 km Höhe
wurden gebildet, um die Vertikalstruktur des jeweiligen Niederschlagsereig-
nisses erfassen zu können. Die Möglichkeit der Unterscheidung zwischen den
Niederschlagsregimen durch die beiden Parameter wird dadurch ermöglicht,
dass konvektive und stratiforme Niederschläge, wie in Abschnitt 2.3 skizziert,
eine unterschiedliche Vertikalstruktur besitzen. Während konvektive Nieder-
schläge in der Regel hochreichend sind, sind stratiforme Ereignisse vor allem
durch geringe Echotop-Höhen und somit durch eine wenig ausgeprägte verti-
kale Ausdehnung gekennzeichnet. Aus diesem Grund sollte die Differenz bei
konvektiven Niederschlägen zwischen 4 km und 2 km gering sein, bei starker
Konvektion auch die zwischen 7 km und 2 km Höhe. Im Gegensatz dazu ist in
stratiformen Niederschlägen besonders in 7 km ein deutlich geringerer Wert
der Reflektivität als in 2 km zu erwarten.
73
Kapitel 4 Einteilung der Niederschlagsereignisse durch Radarobservable














Abbildung 4.15: Histogramm der vertikalen Differenzen der Reflektivität
zwischen 4 km und 2 km Höhe für das Jahr 2005
In Abbildung 4.15 sind die Differenzen der Reflektivität zwischen 4 km und
2 km als Histogramm dargestellt. Die Differenzen sind in nahezu allen Nie-
derschlagsereignissen negativ, die Reflektivität nimmt also wie zu erwarten
mit der Höhe ab und nehmen meist Werte zwischen 0 und - 15 dB an. Diese
Werte entsprechen somit einem vertikalen Gradienten zwischen 0 und - 7.5
dB/km. Allerdings werden auch einige Volumenscans aufgefunden, in denen
die Differenz zwischen 4 km und 2 km positive Werte, in Extremfällen sogar
über 30 dB, annimmt. Solche Differenzen können nach den voranstehenden
Überlegungen lediglich in konvektiven Niederschlägen mit hochreichenden
Zellen, in denen das Maximum in großen Höhen liegt, vorkommen.
Abbildung 4.16 zeigt die Reflektivitätsdifferenzen zwischen 7 km und 2 km
Höhe. Die Abbildung zeigt ebenfalls, dass ein Großteil der Werte, die sich bis
zu einem minimalen Wert von - 50 dB erstrecken, negativ sind. Somit ergibt
sich erneut ein mittlerer Vertikalgradient zwischen 0 und - 8 dB/km.
Um einen ersten Überblick über das unterschiedliche Verhalten der beschrie-
benen Reflektivitätsdifferenz zwischen 7 km und 2 km Höhe in konvektiven
beziehungsweise stratiformen Niederschlagsereignissen zu erhalten, werden
im Folgenden Streudiagramme der vertikalen Reflektivitätsdifferenzen gegen
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Abbildung 4.16: Histogramm der vertikalen Differenzen der Reflektivität
zwischen 7 km und 2 km Höhe für das Jahr 2005
den radialen Gradienten der Reflektivität sowie der Anzahl von Bright-Band-
Signaturen präsentiert.
In Abbildung 4.17 ist der mittlere radiale Gradient als Funktion der verti-
kalen Reflektivitätsdifferenz zwischen 7 km und 2 km dargestellt. Man sieht,
dass hohe Anzahlen von Bright-Band-Signaturen vor allem in Kombinati-
on mit großen negativen Differenzen der Reflektivität zwischen 7 km und 2
km auftreten. Dieser Bezug verdeutlicht sich, wenn man in Betracht zieht,
dass stratiforme Niederschlagsereignisse weniger hochreichend als konvekti-
ve Niederschläge sind. Daher wird für stratiforme Niederschläge in sieben
Kilometern in der Regel auch eine geringere Reflektivität als für konvek-
tive Ereignisse gemessen. Dagegen sind die Reflektivitäten, auch wenn ein
Korrekturansatz für das Bright-Band vorgenommen wurde, in 2 Kilometern
Höhe unter Umständen dennoch durch das Bright-Band erhöht. Durch diese
Überschätzung der Reflektivität infolge des Schmelzprozesses wird die Re-
flektivitätsdifferenz zwischen den beiden Höhen noch verstärkt.
In stratiformen Niederschlägen nimmt der radiale Gradient, wie in Abschnitt
2.3 beschrieben und in Abbildung 4.14 dargestellt, niedrigere Werte als in
konvektiven Ereignissen an. Aus der Abbildung 4.18 geht hervor, dass die grö-
75
Kapitel 4 Einteilung der Niederschlagsereignisse durch Radarobservable







































Abbildung 4.17: Streudiagramm der Anzahl der Bright-Band-Signaturen ge-
gen die vertikalen Differenzen der Reflektivität zwischen 7
km und 2 km Höhe für das Jahr 2005
ßere Variabilität der negativen Differenzen für radiale Gradienten von etwa
2 dB/km gefunden werden. Niederschlagsereignisse, die radiale Gradienten
dieser Größenordnung aufweisen, werden in den in Abschnitt 4.1 vorgestell-
ten Arbeiten durchweg als stratiform eingestuft.
Durch diese Auswertungen zeigt sich, dass die vertikale Reflektivitätsdiffe-
renz, insbesondere zwischen 7 km und 2 km Höhe, ein geeigneter Parameter
zur Klassifizierung der Niederschlagsereignisse ist. Wie besonders aus Abbil-
dung 4.17 hervorgeht, werden hohe negative Differenzen der Reflektivität in
Niederschlagsereignissen mit einer hohen Anzahl an Bright-Band-Signaturen
gefunden, die wiederum als stratiform eingestuft werden.
4.2.6 Charakteristische Höhen
Bereits durch die Analyse der Reflektivitätsdifferenzen zwischen verschiede-
nen Höhen konnte eine Aussage über die Vertikalstruktur des Niederschlags-
feldes unterschiedlicher Niederschlagtsypen getroffen werden (siehe Abschnitt
4.2.5). Eine weitere Aussage kann über drei aus den Volumendaten abgelei-
tete Höhen getroffen werden. Diese sind die Echotops ET15dBZ, die Höhe
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Abbildung 4.18: Streudiagramm des radialen Reflektivitätsgradienten gegen
die vertikalen Differenzen der Reflektivität zwischen 7 km
und 2 km Höhe für das Jahr 2005
der maximalen Reflektivität HZmax sowie die mittlere Höhe aller Radar-Bins
HZ≥15dBZ, die eine Reflektivität von mindestens 15 dBZ aufweisen. Diese drei
Höhen haben gemeinsam, dass sich für konvektive Ereignisse größere Werte
als für stratiforme Niederschläge ergeben sollten, wie schon in Abschnitt 2.3
beschrieben wurde.
Neben den Histogrammen werden, wie für die bereits diskutierten Parame-
ter auch, noch die Streudiagramme zwischen diesen Höhen und der Anzahl
an Bright-Band-Signaturen als verwendeten Klassifizierungsparameter dar-
gestellt, um die Zusammenhänge zwischen den Werten der verschiedenen
Höhen und dem Niederschlagsregime zu verdeutlichen.
Neben dem Betrag der maximalen Reflektivität Zmax wird aus den Daten, die
bezüglich des Bright-Band korrigiert sind, auch deren Höhe HZmax bestimmt.
Während die Höhe der maximalen Reflektivität HZmax in stratiformen Nie-
derschlägen aufgrund der Vertikalstruktur in geringen Höhen vermutet wird,
kann sich der maximale Wert der Reflektivität in konvektiven Ereignissen,
die aus kleinen Zellen bestehen, unter Umständen in größeren Höhen befin-
den.
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Abbildung 4.19: Histogramm der Höhenverteilung der maximalen Reflektivi-
tät für das Jahr 2005
Die Verteilung der Höhe der maximalen Reflektivität ist in Abbildung 4.19
dargestellt. Aus der Abbildung geht hervor, dass die maximale Reflektivi-
tät in einem Großteil der analysierten Volumenscans in sehr geringen Höhen
(unterhalb von 1 km) liegt. Neben der meistens geringen Höhe der maxima-
len Reflektivität ist besonders die Anzahlabnahme ab einer Höhe von 3 km
signifikant: Das jeweilige Reflektivitätsmaximum des Volumenscans wird nur
in wenigen Ausnahmen in einer Höhe größer als 3 km aufgefunden. Des Wei-
teren dokumentiert Abbildung 4.19 ein lokales Minimum für Höhen von etwa
500 Metern, das sich, trotz der vorgenommenen Bright-Band-Korrektur, auf-
grund des (nicht gänzlich eliminierten) Bright-Band ergibt. So liegt die mitt-
lere Höhe der maximalen Reflektivität im Bright-Band bei etwa 820 Metern
(siehe Abbildung 4.6) und erklärt somit das globale Maximum in Abbildung
4.19 in dieser Höhe. Das lokale Maximum in einer Höhe von etwa 250 Metern
resultiert ebenfalls aus der Bright-Band-Korrektur. So werden die überhöh-
ten Reflektivitäten innerhalb der Schmelzschicht auf den Wert der Höhe HK
(siehe Abschnitt 3.2.2) reduziert, der somit auch die maximale Reflektivität
des Volumen-Scans ist. Aus diesen Überlegungen lässt sich schließen, dass
Niederschlagsereignisse, die durch große Höhen der maximalen Reflektivität
gekennzeichnet sind, vor allem der konvektiven Klasse zuzuordnen sein soll
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Abbildung 4.20: Histogramm der Verteilung der Echotops mit dem Schwel-
lenwert 15 dBZ
Der nächste betrachtete Parameter sind Echotops, die die maximale Höhe
eines bestimmten Reflektivitätsschwellenwerts kennzeichnen. Wie für andere
Untersuchungen im Rahmen dieser Arbeit wurde auch für die Echotops der
Schwellenwert von 15 dBZ, so dass noch von Niederschlag ausgegangen wer-
den kann, gewählt. Des Weiteren wurde gefordert, dass in der Echotop-Höhe
mindestens drei beieinanderliegende Radar-Bins diesen festgelegten Schwel-
lenwert überschreiten.
Wie aus Abbildung 4.20 hervorgeht, liegt das Häufigkeitsmaximum der Echo-
top-Werte bei etwa 5000 Metern. Daneben wird eine signifikante Abnahme
ab einer Höhe von 7 km gefunden. Ab dieser Höhe werden deutlich selte-
ner Reflektivitäten oberhalb von 15 dBZ aufgefunden. Wie schon im Fall
der Höhe der maximalen Reflektivität sind solche Volumenscans konvektiven
Niederschlägen zuzuordnen.
Die Verteilung der mittleren Höhe der Radar-Bins mit einer minimalen Re-
flektivität von 15 dBZ ist in Abbildung 4.21 dargestellt. Die Abbildung zeigt,
dass die mittlere Höhe der entsprechenden Radar-Bins eines Großteils der
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Abbildung 4.21: Histogramm der mittleren Höhe der Radar-Bins mit einer
Reflektivität größer als 15 dBZ für das Jahr 2005
Niederschlagsereignisse zwischen 1 und 2 km liegt, und die Anzahl der Er-
eignisse, die größere mittlere Höhen aufweisen, schnell abnimmt. Dennoch
existieren Ereignisse, in denen die mittlere Höhe HZ≥15dBZ Werte von bis zu
5 km erreichen kann. Diese Ereignisse stammen aus stark konvektiven Nie-
derschlagsereignissen, in denen Zellen großer Reflektivität bis in Höhen von
12 km reichen können.
Durch Abbildung 4.22 wird der Zusammenhang zwischen der Anzahl an
Bright-Band-Signaturen und der Höhe der maximalen Reflektivität verdeut-
licht. So geht eine hohe Anzahl an Bright-Band-Signaturen mit niedrigen
Höhen der maximalen Reflektivität einher. Dieses Ergebnis ist durch die
Vertikalstruktur stratiformer Niederschläge, die in geringen Höhen mäßige
Reflektivitätswerte aufweisen, erwartet worden. Neben diesem Zusammen-
hang zeigt die Abbildung (wie auch schon Abbildung 4.19), dass die Höhe
der maximalen Reflektivität „bevorzugte” Werte annimmt. Diese liegen bei
etwa 0.25 und 0.75 km und ergeben sich vermutlich, wie bereits ausgeführt,
aus der Bright-Band-Korrektur.
Durch die hochreichenden Zellen wird für konvektive Ereignisse eine größere
mittlere Höhe HZ≥15dBZ der Radar-Bins mit einer Reflektivität von min-
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Abbildung 4.22: Streudiagramm der Anzahl der Bright-Band-Signaturen ge-
gen die Höhe der maximalen Reflektivität für das Jahr 2005
destens 15 dBZ erwartet. Durch Abbildung 4.23 wird dieser Zusammenhang
bestätigt: So ergíbt sich die maximale Anzahl an Bright-Band-Signaturen für
mittlere Höhen von etwa 1.5 km. Dagegen können die mittlere Höhen, wie
auch in Abbildung 4.21 gezeigt, bis zu 6 km betragen. Diese Werte werden
aber nicht für Ereignisse gefunden, die Bright-Band-Signaturen aufweisen
und sind somit den konvektiven Niederschlägen zuzuordnen.
In Abbildung 4.24 wird der Zusammenhang zwischen der Anzahl an Bright-
Band-Signaturen und den Echotops verdeutlicht. Die maximale Anzahl an
Signaturen des Bright-Band werden für Echotops von 5.5 km gefunden. Hier
ist der Zusammenhang nicht so ausgeprägt wie in Abbildungen 4.22 und vor
allem in 4.23. So werden auch Niederschläge aufgefunden, die keinerlei Bright-
Band-Strukturen aufweisen und dennoch durch geringe Höhen der Echotops
gekennzeichnet sind.
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Abbildung 4.23: Streudiagramm der Anzahl der Bright-Band-Signaturen ge-
gen die mittlere Höhe der Radar-Bins mit einer Reflektivität
von mindestens 15 dBZ für das Jahr 2005
















Abbildung 4.24: Streudiagramm der Anzahl der Bright-Band-Signaturen ge-
gen die Echotops für das Jahr 2005
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4.3 Korrelationen zwischen den
Klassifizierungsparametern
Wurden in Kapitel 4.2 die Anzahlverteilungen aller abgeleiteten Parametern
dargestellt sowie die Zusammenhänge zwischen den Parametern und der An-
zahl der Bright-Band-Signaturen - einem Parameter, der in vielen Arbeiten
als Klassifizierungsparameter verwendet wird - diskutiert, sollen im folgenden
Kapitel die Korrelationen und damit die Zusammenhänge zwischen allen aus
den Volumen-Scans abgeleiteten Parametern dargestellt und bewertet wer-
den.
Alle in Tabelle 4.1 dargestellten Korrelationen wurden mit der Rangkorre-
lation nach Spearman (siehe Bahrenberg 1990) bestimmt. Dieses Verfahren
eignet sich, weil die betrachteten Parameter ordinalskaliert sind und von der
Normalverteilung abweichen (vgl. Borz 2005). Zur Berechnung des Rangkor-
relationskoeffizienten werden die betrachteten Größen nach ihrem absoluten
Wert sortiert und der jeweiligen Größe ein Rang zugewiesen. Somit entstehen
Rangpaare rg(xi) und rg(yi). Bei Berücksichtigung, dass sich der Mittwel-
wert der Zahlen (der Ränge) 1, 2, ..., n zu x = (n + 1)/2 und die Varianz zu
s2 = (n2 − 1)/12 ergibt, erhält man für den Rangkorrelationskoeffizienten
nach Spearman den folgenden Ausdruck





n(n2 − 1) (4.6)
mit di = rg(xi) − rg(yi).
Des Weiteren wurden, wie in den voranstehenden Untersuchungen auch, le-
diglich Niederschlagsereignisse verwendet, deren Niederschlagsgebiete eine
kumulierte Fläche von mindestens 5 % der gesamten Messfläche aufweisen.
Zunächst werden die drei Parameter, die in den nachfolgenden Abschnitten
zur Klassifizierung der Niederschlagsereignisse verwendet werden, nämlich die
Anzahl der Bright-Band-Signaturen, die mittlere Höhe aller Radar-Bins mit
einer Reflektivität von mindestens 15 dBZ sowie der mittlere radiale Gradi-
ent, auf Zusammenhänge mit den weiteren Parametern, die zur Verifizierung
der Klassifzierung verwendet werden sollen, untersucht.
Die Anzahl der Bright-Band-Strukturen korreliert neben der Höhe und Stär-
ke des gefundenen Bright-Band betragsmäßig besonders hoch mit der Höhe
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Tabelle 4.1: Rangkorrelationskoeffizienten zwischen den zur Einteilung der
Niederschlagsklassen verwendeten Parametern.
Parameter 1 2 3 4 5 6 7 8
NGebiete 1 1 - 0.22 - 0.11 - 0.23 - 0.38 - 0.53 - 0.08 -0.08
NB-B 2 1 0.85 0.93 0.37 0.39 0.45 -0.14
DBB 3 1 0.88 0.25 0.26 0.35 -0.08
HBB 4 1 0.38 0.40 0.40 - 0.10
A15 dBZ
ARadar
5 1 0.95 0.31 0.27
AGebiete,max 6 1 0.29 0.24
Zmax 7 1 0.39
ET15dBZ 8 1
Parameter 9 10 11 12 13 14 15
NGebiete 1 0.33 0.01 0.10 0.13 - 0.01 0.09 0.32
NB-B 2 0.06 0.04 - 0.01 - 0.60 - 0.52 - 0.56 - 0.63
DBB 3 0.17 0.08 0.06 - 0.46 - 0.41 - 0.45 -0.49
HBB 4 0.02 0.04 - 0.02 - 0.56 - 0.46 - 0.53 -0.63
A15 dBZ
AMF
5 - 0.28 0.25 0.14 -0.25 0.02 - 0.20 -0.62
AGebiete,max 6 - 0.32 0.21 0.10 - 0.27 0.01 - 0.22 - 0.63
Zmax 7 0.37 0.61 0.60 - 0.18 0.02 - 0.13 - 0.22
ET15dBZ 8 0.09 0.61 0.57 0.43 0.80 0.52 0.23
∂Z/∂D 9 1 0.53 0.63 - 0.03 - 0.11 - 0.08 0.17
Z 10 1 0.94 0.15 0.37 0.17 0.06
SD(Z) 11 1 0.17 0.34 0.18 0.13
HZmax 12 1 0.69 0.62 0.63
HZ≥15dBZ 13 1 0.79 0.54
ΔZ4,2 km 14 1 0.74
ΔZ7,2 km 15 1
Die Parameter bedeuten im Einzelnen:
Anzahl der Niederschlagsgebiete N Gebiete, Anzahl der Bright-Band-
Signaturen NB-B, mittlere Vertikalerstreckung des Bright-Band DBB,
mittlere Höhe des Bright-Band HBB, Anteil der mit Niederschlag bedeckten
Fläche A15 dBZARadar , maximale Fläche der Niederschlagsgebiete AGebiete, max
maximale Reflektivität Zmax, Höhe der Echotops ET15dBZ, mittlerer
radialer Gradient ∂Z/∂D, mittlere Reflektivität Z , Standardabweichung
der Reflektivität SD(Z), Höhe der maximalen Reflektivität HZ max
mittlere Höhe der Radar-Bins mit einer Mindestreflektivität von 15 dBZ
HZ≥15dBZ, Differenzen der Reflektivität zwischen 7 km und 2 km bzw. 4 km
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der maximalen Reflektivität sowie mit den Reflektivitätsdifferenzen zwischen
4 km und 2 km beziehungsweise zwischen 7 km und 2 km. Zwischen diesen
letztgenannten Parametern und der Anzahl der Bright-Band-Signaturen lie-
gen die Korrelationskoeffizienten zwischen - 0.56 und - 0.63.
Diese Zusammenhänge entsprechen der Erwartung, dass beispielsweise die
maximale Reflektivität in stratiformen Ereignissen in geringeren Höhen als
in konvektiven Niederschlägen gefunden wird, oder dass die Reflektivitäts-
differenz zwischen den betrachteten Höhen bei Existenz eines Bright-Band
(betragsmäßig) höher als in konvektiven Ereignissen ohne Auftreten eines
Bright-Band ist.
Die Korrelationen mit den übrigen Merkmalen der jeweiligen Niederschlagser-
eignisse sind lediglich schwach ausgeprägt. Besonders der radiale Gradient
zeigt nahezu keinerlei Korrelation mit der Anzahl der Bright-Band-Signaturen
(rS = 0.06). Aufgrund der Abbildung 4.14 hätte hier ein deutlicherer Zusam-
menhang erwartet werden können.
Als weiteres Merkmal zur Einteilung der Niederschlagsgebiete wird, wie in
den Ausführungen in Abschnitt 4.4 näher erläutert werden wird, der mittle-
re Radialgradient der Reflektivität ausgewählt. Neben der bereits erwähnten
und nahezu nicht vorhandenen Korrelation mit der Anzahl der Bright-Band-
Signaturen korreliert der radiale Gradient ∂Z/∂D vor allem mit der mittleren
Reflektivität und der Standardabweichung der Reflektivität (rS = 0.53 bzw.
rS = 0.63).
Diese Zusammenhänge entsprechen der Theorie derzufolge konvektive Er-
eignisse, die durch große radiale Gradienten gekennzeichnet sind, ebenfalls
höhere mittlere Reflektivitäten als stratiforme Ereignisse aufweisen und als
Folge die Standardabweichung dieser Ereignisse ebenfalls größere Werte an-
nimmt.
Ansonsten werden lediglich geringe Korrelationen zwischen dem mittleren ra-
dialen Gradienten und den weiteren abgeleiteten Parametern aufgefunden, so
übersteigen die Korrelationskoeffizienten für keinen der weiteren Parameter
einen Wert von rS = 0.4, wodurch die wenig ausgeprägten Zusammenhänge
zwischen dem radialen Gradienten und den weiteren Parametern belegt sind.
Als letzter Parameter zur Einteilung der Niederschlagsereignisse wurde die
mittlere Höhe aller Radar-Bins, die eine Reflektivität von mindestens 15 dBZ
aufweisen, verwendet. Dieses Merkmal zeigt betragsmäßig die größte Korrela-
tion mit den Echotops (rS = 0.8), der Reflektivitätsdifferenz zwischen 4 und 2
km (rS = 0.79) sowie mit der Höhe der maximalen Reflektivität (rS = 0.69).
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Die Werte der Korrelation stimmen mit der Annahme überein, dass für eine
niedrige mittlere Höhe der entsprechenden Radar-Bins, die einem stratifor-
men Ereignis entspricht, auch niedrige Echotops zu erwarten sind.
Die weiteren Parameter weisen untereinander nur noch geringe Korrelationen
auf. Ausnahmen sind hier vor allem Parameter, die zur gleichen Kategorie
der Merkmale gezählt werden können. Beispielhaft dafür sind die maximale
Größe der Niederschlagsgebiete und der Flächenanteil der Niederschlagsge-
biete an der gesamten Meßfläche, die zur Kategorie „Fläche” zählen, oder die
Höhe und Stärke des Bright-Band, die ebenfalls stark miteinander korrelieren
und in die Kategorie „Bright-Band” einsortiert werden können.
Allerdings gibt es einige Parameter, die lediglich schwach korrelieren und
nicht den erwarteten Zusammenhang zeigen, wie beispielsweise die maximale
Reflektivität und der Flächenanteil der Niederschlagsgebiete an der gesam-
ten Messfläche. Zwischen diesen Merkmalen wird ein negativer Zusammen-
hang erwartet. So sollte die maximale Reflektivität mit zunehmender Grö-
ße der Niederschlagsgebiete geringer werden und somit eine Unterscheidung
zwischen konvektiven und stratiformen Ereignissen ermöglichen. Die Werte
in Tabelle 4.1 weisen aber aus, dass die Korrelation der beiden Merkmale
rS = 0.29 beträgt und sich somit für eine größere Ausdehnung der Nieder-
schlagsgebiete auch eine erhöhte maximale Reflektivität einstellt. Zur Erklä-
rung dieses Zusammenhangs muss erneut die eingelagerte Konvektion heran-
gezogen werden, die ein rein stratiformes Niederschlagsereignis (wie auch aus
späteren Analysen hervorgehen wird) sehr selten werden lässt.
Da sich zwischen der maximalen Reflektivität und weiteren Parametern, wie
beispielsweise der Anzahl an Bright-Band-Signaturen oder dem radialen Gra-
dienten, positive Korrelationen ergeben, die der Theorie widersprechen, wird
die maximale Reflektivität nicht als Klassifizierungsparameter herangezogen
und kann auch nur eingeschränkt verwendet werden, um die Klassifizierung
zu verifizieren.
Ein ähnlich widersprüchlicher Zusammenhang stellt sich zwischen den Echo-
tops und der maximalen Fläche der Niederschlagsgebiete ein. Auch hier wird
eine negative Korrelation erwartet und in Tabelle 4.1 eine positive Korrela-
tion gefunden.
Dagegen zeigt besonders die Reflektivitätsdifferenz zwischen 7 km und 2 km
Höhe mit den übrigen Merkmalen betragsmäßig hohe Korrelationen. Die-
se Zusammenhänge sind besonders mit der maximalen Fläche der Nieder-
schlagsgebiete sowie mit der Höhe der maximalen Reflektivität ausgeprägt.
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Im Gegensatz zu den vorangestellten Beispielen, die vor allem die maximale
Reflektivität Zmax betragen, werden die erwarteten Zusammenhänge durch
das Vorzeichen des Korrelationsfaktors bestimmt. So wird beispielsweise bei
einem Niederschlagseregnis, dessen Niederschlagsgebiete einen großen An-
teil an der Gesamtmessfläche einnehmen und somit ein stratiformes Ereignis
kennzeichnen, eine hohe negative Reflektivitätsdifferenz zwischen 7 und 2 km
erwartet. Aufgrund der dargestellten Zusammenhänge mit den weiteren Pa-
rametern scheint vor allem die Differenz der Reflektivitäten zwischen 7 und
2 km Höhe ein geeignetes Merkmal, um die Klassifizierung zu verifizieren.
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Die Einteilung der Niederschlagsklassen erfolgt anhand einer Auswahl der
vorgestellten Parameter, die aus den Volumendaten des IMK-C-Band-Radars
abgeleitet wurden. Als Methoden der multivariaten Statistik wurden die
Cluster- (vgl. Anhang A.1) sowie die Hauptkomponentenanalyse (siehe An-
hang A.2) verwendet.
Die besten Ergebnisse der Clusterung mit dem k-means-Algorithmus ergeben
sich, wenn die verwendeten Parameter keinerlei oder eine zumindest gerin-
ge Korrelation zueinander aufweisen. Dieses Verhalten erklärt sich dadurch,
dass bei hoher Korrelation der verwendeten Parameter bestimmte gemeinsa-
me Eigenschaften der Parameter stärker repräsentiert sind.
Die in Tabelle 4.1 dargestellten und in Abschnitt 4.3 diskutierten Werte zei-
gen aber unterschiedlich stark ausgeprägte Zusammenhänge zwischen den
Parametern, so dass die Klassifizierung mit k-means durchaus beeinträch-
tigt werden kann. Daher werden mit Hilfe der Hauptkomponentenanalyse
voneinander unabhängige Parameter gebildet, und diese der Klassifizierung
unterzogen. Somit ist sichergestellt, dass bestimmte Eigenschaften nicht über-
repräsentiert sind (siehe Ding & He 2004 und Zha et al. 2001).
Die Klassifizierung erfolgt mit den Faktorenwerten der Hauptkomponenten-
analyse, die die Lage einer einzelnen Beobachtung (hier: des Niederschlagser-
eignisses) auf der gebildeten Hauptkomponente angeben. Die Anzahl der neu
gebildeten Hauptkomponenten ist gleich der Anzahl der eingehenden Para-
meter, wodurch gewährleistet ist, dass keinerlei Information verloren geht,
und weiterhin die gesamte Varianz der Daten erklärt werden kann. Lediglich
die Korrelation zwischen den transformierten Parametern (der Hauptkompo-
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Die Auswahl der Parameter, die mit Hilfe der Hauptkomponentenanalyse
transformiert werden und anschließend für die Cluster-Analyse verwendet
wurden, wurde über den Silhouette-Wert vorgenommen. Dieser Wert ist ein
Maß für die Ähnlichkeit der Werte innerhalb eines Clusters bezogen auf die
untersuchten Merkmale und die Mitglieder anderer Cluster. Der Wertebereich
des Silhouette-Wertes reicht von -1 bis +1 und errechnet sich folgendermaßen
S(i) = bi − ai
max(ai, bi)
(4.7)
In Gleichung (4.7) bezeichnet ai die mittlere Distanz des Wertes i zu den
anderen Werten in dessen Cluster und bi die mittleren Distanz des Wertes i
zu Werten des nächstliegenden Clusters.
Wie aus der Definition des Silhouette-Werts hervorgeht, sind die unterschied-
lichen Cluster bei einem Wert von 1 perfekt voneinander getrennt. In dieser
Konstellation hat jedes Element einen minimalen Abstand zu den weiteren
Elementen seines Clusters. Für einen Silhouette-Wert von 0 haben die Ele-
mente eines Clusters den gleichen mittleren Abstand zu den Elementen des
benachbarten Clusters wie zu den Elementen des eigenen Clusters. Somit sind
die Elemente der verschiedenen Cluster nicht voneinander getrennt, sondern
liegen wahllos und verstreut im Raum.
Der Silhouette-Wert wurde für unterschiedliche Kombinationen an Parame-
tern, die in die Hauptkomponentenanalyse eingeflossen sind, bestimmt. Des
Weiteren wurde auch die frei bestimmbare Anzahl der Cluster variiert und an-
hand dieser Variationsrechnungen das Maximum des Silhouette-Wertes und
somit auch der Trennung zwischen den einzelnen Klassen, bestimmt.
Der maximal gefundene Silhouette-Wert ergibt sich für je drei Parameter
und Niederschlagsklassen. Die in die Hauptkomponentenanalyse einfließen-
den Parameter sind die Anzahl an Bright-Band-Signaturen, der mittlere ra-
diale Gradient der Reflektivität und die mittlere Höhe aller Radar-Bins mit
einem Reflektivitätswert von mindestens 15 dBZ.
4.4.1 Die Hauptkomponentenanalyse
Wie beschrieben wird vor der eigentlichen Clusterung mit k-means eine Haupt-
komponentenanalyse (HKA) durchgeführt. Ziel der HKA ist in dieser Arbeit
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nicht die Reduzierung der Dimension, sondern dass die betrachteten Parame-
ter keinerlei Korrelation untereinander mehr aufweisen. Aus diesem Grund
werden die drei erhaltenen Hauptkomponenten der Analyse für die Klassi-
fizierung verwendet wodurch keinerlei Informationsverlust durch die HKA
auftritt.
Abbildung 4.25 zeigt in einem Pareto-Diagramm die erklärte Varianz jeder
Hauptkomponente, die aus der HKA der drei Parameter (Anzahl der Bright-
Band Signaturen NB−B, mittlerer radialer Gradient ∂Z/∂D und mittlere Hö-
he der Radar-Bins mit einer minimalen Reflektivität von 15 dBZ HZ≥15 dBZ)
resultiert. Es wird deutlich, dass durch keine der Hauptkomponenten ein
Großteil der Varianz erklärt werden kann. Dieser Zusammenhang erklärt sich
durch die relativ geringe Korrelation zwischen den verwendeten Parametern,
die insbesondere zwischen dem radialen Gradienten und den beiden anderen
abgeleiteten Merkmalen jedes Niederschlagseregnisses gering ist (vgl. Tabel-
le 4.1). Für den Fall, dass alle entstandenen Hauptkomponenten einen gleich
großen Teil der Varianz erklären würden, wären die verwendeten Parameter
statistisch unabhängig und die HKA müsste daher nicht durchgeführt wer-
den.
Trotz der gleichmäßigen Verteilung der erklärten Varianz in Abbildung 4.25
soll in der Folge am Konzept der HKA festgehalten werden, um eine voll-
kommene Unabhängigkeit der Parameter untereinander zu gewährleisten und
somit die Klassifizierung der Niederschlagsereignisse mittels k-means zu op-
timieren.
Neben der erklärten Varianz ist die Hauptkomponentenanalyse durch die
Ladungen der drei Hauptkomponenten mit den drei ursprünglichen Parame-
tern gekennzeichnet. Diese Ladungen (siehe Tabelle 4.2) sind identisch mit
den Korrelationen zwischen den einfließenden Parametern und den Haupt-
komponenten. Da die Hauptkomponentenanalyse nicht zur Reduzierung der
Dimension eingesetzt wurde, werden die Hauptkomponenten auch nicht zur
besseren Analyse rotiert.
Auffällig an den dargestellten Korrelationen in Tabelle 4.2 ist, dass der ra-
diale Gradient vor allem mit der zweiten Hauptkomponente lädt und mit
den beiden anderen Hauptkomponenten nur schwach korreliert ist. Dagegen
sind die beiden übrigen Parameter, die Anzahl der Bright-Band-Signaturen
und die mittlere Höhe der Radar-Bins mit Reflektivitäten von mindestens
15 dBZ, untereinander korreliert und laden daher in der ersten und dritten
Hauptkomponente betragsmäßig vergleichbar stark. Dementsprechend sind
diese beiden Parameter auch stärker miteinander korreliert als sie wiederum
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Abbildung 4.25: Pareto-Diagramm für die erklärte Varianz jeder
Hauptkomponente der HKA der drei beschriebenen
Klassifizierungsparameter
mit dem radialen Gradienten korrelieren. Dieser Zusammenhang lässt sich
auch aus Tabelle 4.1 entnehmen.
Während die erste Hauptkomponente die vertikale Struktur des Volumens-
cans wiedergibt, beschreibt die zweite Hauptkomponte durch die starke La-
dung mit dem radialen Gradienten die horizontale Struktur des Niederschla-
gereignisses. Im Gegensatz zu der ersten und zweiten Hauptkomponente, die
durch die entsprechenden Ladungsverteilungen klar interpretiert werden kön-
nen, fällt diese Interpretation bei der dritten Hauptkomponente durch die
gleichmäßige Verteilung der Ladungen schwerer und es kann keine eindeuti-
ge Aussage über die physikalische Bedeutung der dritten Hauptkomponente
getätigt werden.
4.4.2 Die Cluster-Analyse
Wie beschrieben wird die Einteilung der Niederschlagsklassen mittels des k-
means-Algorithmus vorgenommen (siehe auch Anhang A.1). Die Einteilung
nach k-means hat gegenüber hierarischen Clustermethoden den Vorteil, dass
eine Beobachtung (in diesem Fall ein einzelner Volumenscan) nach der ers-
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Tabelle 4.2: Ladungen der verwendeten Parameter auf die drei resultierenden
Hauptkomponenten
Parameter HK1 HK2 HK3
NB−B - 0.71 0.26 0.65
∂Z/∂D 0.04 - 0.91 0.41
HZ15dBZ 0.70 0.32 0.64
ten Clusterung, insgesamt wird die Clusterung fünf Mal wiederholt, noch in
einen anderen Cluster verschoben werden kann, falls die Einteilung durch
dieses Verschieben optimiert wird (Bortz, 2005). Des Weiteren bieten anhäu-
fende Clusterverfahren wie k-means bei großen Anzahlen an Beobachtungen
numerische Geschwindigkeitsvorteile; ein Fakt, der bei der Auswertung der
relativ großen Datenmengen von Bedeutung ist.
Die Einteilung der Niederschlagsereignisse erfolgt anhand der Faktorwerte,
die den Koordinaten der Beobachtung (hier: ein einzelner Volumen-Scan) auf
den Hauptkomponenten entsprechen.
Wie bereits beschrieben konnten die höchsten Silhouette-Werte für drei Nie-
derschlagsklassen und drei in die Hauptkomponenten einfließenden Parame-
ter erzielt werden. Dieser Wert beträgt 0.80 (siehe Abbildung 4.26) und konn-
te durch die Kombination von k-means und der Hauptkomponentenanalyse
im Vergleich zur Einteilung der Ereignisse ausschließlich mit der k-means-
Clusteranalyse um etwa 0.1 gesteigert werden. Ähnliche Werte der Optimie-
rung werden auch in Zha et al. (2001) beschrieben.
Der Silhouette-Wert ermöglicht eine Aussage über die Qualität der vorge-
nommen Clusterung und reicht von - 1 bis + 1. Der für diese Klassifizierung
erreichte Wert von 0.8 muss daher, auch unter Berücksichtigung der hohen
Variabilität der Niederschläge, als gut eingestuft werden.
Eine weitere Möglichkeit der Verifizierung der vorgenommenen Einteilung ist
die Analyse der Klassenzugehörigkeit aufeinanderfolger Volumenscans. Da-
für wurden jeweils zwei zeitlich aufeinanderfolgende Volumenscans betrach-
tet, deren zeitlicher Abstand zehn Minuten beträgt. Die Ergebnisse dieser
Untersuchung sind in Abbildung 4.27 dargestellt und zeigen, dass über 85 %
der entsprechenden Volumenscans in die gleiche Niederschlagsklasse wie der
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Abbildung 4.26: Silhouette-Plot für die drei gebildeten Cluster.
zeitlich vorhergehende einsortiert wurden.
Diese beiden ersten Analysen geben einen ersten Hinweis, dass das vorge-
stellte Verfahren zur Einteilung der Niederschlagsereignisse geeignet ist. Ei-
ne genauere Analyse der vorgenommenen Klassifizierung kann durch einen
Vergleich der Parameter, die aus den Volumendaten abgeleitet wurden, vor-
genommen werden.
Zunächst sollen allerdings die Werteverteilungen der drei Hauptkomponen-
ten für die drei gebildeten Niederschlagsklassen dargestellt werden, um somit
bereits eine erste Interpretation der Cluster vornehmen zu können. Da eine
Interpretation der Niederschlagsklassen erst in diesem Abschnitt vorgenom-
men wird, werden die Niederschlagsklassen noch nicht näher benannt (z.B.
konvektiv oder stratiform), sondern lediglich mit „A”, „B” oder „C” bezeich-
net.
Wie bereits einleitend beschrieben und in Tabelle 4.2 gezeigt wurde, korre-
liert die erste Hauptkomponente besonders mit der Anzahl der Bright-Band-
Signaturen sowie der mittleren Höhe aller Radar-Bins, die eine minimale
Reflektivität von 15 dBZ aufweisen. Abbildung 4.28 zeigt, dass sich die Nie-
derschlagsklasse A und Niederschlagsklasse C für die 1. Hauptkomponente
deutlich von der Niederschlagsklasse B abheben, sich untereinander aber sehr
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Abbildung 4.27: Überprüfung der Niederschlagsklasse aufeinanderfolgender
Volumenscans
ähnlich sind. Bereits durch Betrachtung der ersten Hauptkomponente kann
daher eine erste Analyse der Niederschlagsklassen vorgenommen werden. Da
die erste Hauptkomponente positiv mit der mittleren Höhe aller Radar-Bins,
die eine Mindestreflektivität von 15 dBZ aufweisen, und negativ mit der An-
zahl an Bright-Band-Signaturen korreliert ist, kann bereits geschlossen wer-
den, dass es sich bei der Klasse B um eine eher stratiforme Niederschlagsklas-
se handelt, die durch geringe mittlere Höhen der entsprechenden Radar-Bins
sowie eine hohe Anzahl an Bright-Band-Signaturen gekennzeichnet ist.
Eine weitere Einsortierung der vorliegenden Niederschlagsklassen erlauben
die Faktorenwerte der 2. Hauptkomponente, die vor allem mit dem mittleren
radialen Reflektivitätsgradienten negativ korreliert ist. Hier weist besonders
die Klasse C geringe Werte und dementsprechend hohe radiale Reflektivitäts-
gradienten auf (siehe Abbildung 4.29). Diese Klasse kann also als konvektiv
eingestuft werden. Dagegen stellt die Klasse A (geringe Radialgradienten,
wenige Bright-Band-Signaturen und geringe mittlere Höhen der Radar-Bins
mit einer Reflektivität größer als 15 dBZ) eine Mischform zwischen konvektiv
und stratiform dar.
Die Faktorenwerte der 3. Hauptkomponente (siehe Abbildung 4.30) erlauben
keine Aussage über den Typ der Niederschlagsklassen. Dies liegt vor allem
daran, dass die drei in die Hauptkomponentenanalyse eingehenden Parame-
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Abbildung 4.28: Verteilung der Faktorenwerte der 1. Hauptkomponenten für
die 3 gebildeten Niederschlagsklassen





















Abbildung 4.29: Verteilung der Faktorenwerte der 2. Hauptkomponenten für
die 3 gebildeten Niederschlagsklassen
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Abbildung 4.30: Verteilung der Faktorenwerte der 3. Hauptkomponenten für
die 3 gebildeten Niederschlagsklassen
ter alle vergleichbar stark mit der 3. Hauptkomponente korrelieren und daher
eine physikalische Interpretation der 3. Hauptkomponente nicht möglich er-
scheint (siehe Tabelle 4.2). Aus diesem Grund kann auch keine Aussage über
die Charakteristika der Niederschlagsklassen anhand der 3. Hauptkomponen-
te vorgenommen werden.
Dennoch kann bereits durch die Analyse der 1. und 2. Hauptkomponente
eine Aussage über die Niederschlagsklasse getätigt werden. Somit wird im
folgenden Verlauf des Kapitels die Klasse A als Mischklasse, die Niederschlä-
ge der Klasse B als stratiform und die Ereignisse der Klasse C als konvektiv
bezeichnet. Diese Aussage soll im nächsten Abschnitt anhand der Verteilun-
gen der vorgestellten Parameter überprüft werden. Zu diesem Zweck werden
die Anteilsverteilungen der Parameterwerte für die unterschiedlichen Nieder-
schlagsklassen dargestellt und diskutiert.
4.4.3 Verifizierung der Niederschlagsklassifizierung
Im Verlauf dieses Kapitels sollen die Anzahlverteilungen der aus den Vo-
lumendaten abgeleiteten Parameter für die drei unterschiedlichen Nieder-
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schlagsklassen gezeigt, und infolgedessen die Analyse der gebildeten Nieder-
schlagsklassen fortgesetzt werden.
Die Anteilsverteilungen der abgeleiteten Parameter sind in den Abbildungen
4.31 und 4.32 dargestellt. Auch aus diesen Darstellungen geht die erste, im
vorangegangenen Abschnitt vorgenommene Einteilung der Niederschläge in
eine stratiforme, eine konvektive und eine Mischklasse hervor.
Niederschlagsklasse B, stratiform
Die Niederschlagsklasse B, die als stratiform eingestuft wurde, zeichnet sich
unter anderem durch hohe gefundene Anzahlen an Bright-Band-Signaturen
(Abb. 4.31 (b)), geringe Höhen der Radar-Bins mit einer Reflektivität von
mindestens 15 dBZ (Abb. 4.32 (b)) und die größten (negativen) Reflektivi-
tätsdifferenzen zwischen 7 km bzw. 4 km und 2 km Höhe (Abb. 4.32 (f))
aus. Diese Parameter zeigen eine deutliche Abgrenzung der Klasse B von
den beiden anderen gebildeteten Niederschlagsklassen und verdeutlichen den
stratiformen Charakter dieser Niederschlagsereignisse.
So werden für die Klasse B die höchsten Anzahlen an Bright-Band-Signaturen
gefunden. Während für die beiden anderen Niederschlagsklassen die maxi-
male Anzahl der Bright-Band-Signaturen bei etwa 250 liegt, werden für die
Niederschlagsklasse B im Maximum einem Volumenscan über 2000 Strahlen
(Signaturen) gefunden, die die in Abschnitt 3.2.2 beschriebene radiale Re-
flektivitätsverteilung aufweisen.
Des Weiteren sind in dieser Klasse die Niederschlagsereignisse konzentriert,
die sich durch geringe mittlere Höhen der Radar-Bins, deren Reflektivität
auf Niederschlag schließen lässt, auszeichnen. Im Gegensatz zu den anderen
beiden Klassen, in denen die mittlere Höhe dieser Radar-Bins bei über 5 km
liegen kann, wird in Niederschlagsklasse B kein Ereignis mit einer mittleren
Höhe größer als 2.5 km aufgefunden.
Ein weiterer Parameter, der die stratiforme Niederschlagsklasse B deutlich
von den anderen Klassen trennt, ist die Differenz der Reflektivität zwischen
7 und 2 km Höhe. Wie bereits in Abschnitt 4.2.5 beschrieben und in Abbil-
dungen 4.31 (d) sowie 4.32 (b) dargestellt, wird für ein stratiformes Nieder-
schlagsereignis eine Konzentration der Radar-Bins mit Reflektivitäten größer
als 15 dBZ in geringen Höhen sowie vergleichsweise niedrige Echotops erwar-
tet (und in den Abbildungen auch gefunden). Dadurch wird die Reflektivität
(in dBZ) in Höhen von 7 km in einem Großteil der Niederschlagsereignisse
im Mittel sehr kleine (oder sogar negative) Werte annehmen. Da die Reflek-
tivität in 2 km unter Umständen durch das Bright-Band erhöht ist, ergeben
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Abbildung 4.31: Anteilsverteilungen für die drei Niederschlagsklassen: (a) für
die Anzahl der gebildeten Niederschlagsgebiete je Volumen-
Scan, (b) für die Anzahl an Bright-Band-Signaturen, (c)
für den Flächenanteil der Niederschlagsgebiete, (d) für die
Echotops, (e) für die Höhe der maximalen Reflektivität und
(f) die maximale Reflektivität je Volumen-Scan
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Abbildung 4.32: Anteilsverteilungen für die drei Niederschlagsklassen: (a) für
den mittleren radialen Gradienten, (b) für die mittlere Hö-
he aller Radar-Bins, die eine minimale Reflektivität von 15
dBZ, (c) für die mittlere Reflektivität, (d) für die Standard-
abweichung der Reflektivität, (e) für die Reflektivitätsdiffe-
renz zwischen 4 und 2 km Höhe und (f) für die Reflektivi-
tätsdifferenz zwischen 7 und 2 km Höhe98
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sich zwischen diesen beiden Höhen besonders große negative Reflektivitätsdif-
ferenzen. Abbildung 4.32 (f) verdeutlicht, dass die Reflektivitätsdifferenzen
für die Klasse B zwischen -35 und -45 dB liegen, dagegen ergibt sich das
Anteilsmaximum für die anderen beiden Klassen bei etwa 0 dB.
Niederschlagsklasse C, konvektiv
Durch Analyse der Anteilsverteilungen der Faktorenwerte auf den Haupt-
komponenten konnte die Niederschlagsklasse C als Menge der konvektiven
Niederschläge identifiziert werden. Die anhand der Verteilung der Faktoren-
werte der 1. und 2. Hauptkomponente vorgenommene Einteilung kann durch
Analyse der Werteverteilungen der Parameter bestätigt werden.
Abbildung 4.32 (a) zeigt die Verteilung des radialen Gradienten für die un-
terschiedlichen Niederschlagsklassen. Aus dieser Abbildung geht hervor, dass
die Menge C der konvektiven Niederschläge die höchsten mittleren Radi-
algradienten mit einem Anteilsmaximum von über 3 dB/km aufweist, und
maximale radiale Gradienten von bis zu 7 dB/km gefunden werden. Dagegen
besitzen die Niederschlagsklassen A und B ihr jeweiliges Anteilsmaximum
bei etwa 1.75 dB/km und weisen maximale Radialgradienten von 3 dB/km
(Klasse A) bzw. 4.5 dB/km (Klasse B) auf.
Ähnliche Verteilungen zeigen sich in Abbildung 4.32 (c) und 4.32 (d) für die
mittlere Reflektivität bzw. die Standardabweichung der Reflektivität. Auch
für diese beiden Anteilsverteilungen ist sowohl das Anteilsmaximum als auch
die maximalen Werte der beiden Parameter für die konvektive Klasse C deut-
lich größer als die der beiden übrigen Niederschlagsklassen.
Niederschlagsklasse A, Mischform
Wie in einem Großteil der in Kapitel 4.1 vorgestellten Arbeiten, die die Klas-
sifizierung von Niederschlagsereignissen thematisieren, wird auch in dieser
Arbeit neben konvektiven und stratiformen Niederschlägen eine dritte Nie-
derschlagsklasse gefunden. Diese Niederschlagsklasse ist eine Mischung aus
Klasse B (stratiform) und Klasse C (konvektiv) und die Eigenschaften der
verschiedenen Parameter wechseln zwischen den Klassen. So weist beispiels-
weise Abbildung 4.31 (c) Niederschlagsereignisse aus, deren Niederschlagsge-
biete einen Flächenanteil von bis zu 70 % ausmachen. Gleichzeitig zeigt die
gleiche Abbildung, dass die meisten Niederschlagsereignisse lediglich einen
kleinen Anteil der Fläche des gesamten Meßbereiches des IMK-Radars aus-
füllen. Ein weiteres Beispiel für den Mischcharakter von Klasse A sind die
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Verteilungen des radialen Gradienten und die mittlere Höhe aller Radar-Bins
mit einer minimalen Reflektivität von 15 dBZ. Abbildung 4.32 (a) zeigt eine
Verteilung des radialen Reflektivitätsgradienten, die der der Niederschlags-
klasse B ähnelt. Dagegen geht aus Abbildung 4.32 (b) hervor, dass die Hö-
henverteilung der beschriebenen Radar-Bins mit der der konvektiven Nieder-
schläge vergleichbar ist.
Eine auffällige Verteilung zeigt vor allem die maximale Reflektivität (siehe
Abbildung 4.31 (f)), für die die maximale Anzahl aller Niederschlagsklas-
sen bei einer Reflektivität von etwa 50 dBZ gefunden wird. Zusätzlich weist
die Werteverteilung der stratiformen Niederschläge eine sehr enge Verteilung
auf, die nahezu lediglich Reflektivitäten zwischen 45 und 60 dBZ beinhaltet.
Diese Verteilung resultiert vermutlich aus dem Bright-Band. Zwar werden
auch die Werte der dritten Elevation, in der die maximale Reflektivität ab-
geleitet wird, korrigiert, dennoch stammen diese Reflektivitäten vermutlich
aus Bright-Band-Artefakten. Neben der Erklärung über die Erhöhung der
Reflektivitäten durch das Bright-Band kann erneut die eingelagerte Konvek-
tion als Grund für die enge Verteilung und die hohen Werte der maximalen
Reflektivität je Volumen-Scan herangezogen werden.
Tabelle 4.3 zeigt die minimalen und maximalen Werte einiger Parameter
sowie deren Durchschnittswerte und belegt die deutliche Trennung der bei-
den Niederschlagsklassen B und C. Des Weiteren kann anhand dieser Werte
gezeigt werden, dass die Mischklasse (Klasse A) für manche Parameter, bei-
spielhaft seien hier die Standardabweichung der Reflektivität SD(Z) und
die Echotops ET15dBZ genannt, den Werten der stratiformen Niederschläge
(Klasse B) ähnelt. Dagegen gleichen die Wertebereiche für die Anzahl der
Bright-Band-Signaturen NB−B und die mittlere Höhe aller Radar-Bins mit
einer Mindestreflektivität von 15 dBZ HZ≥15 dBZ den Wertetripeln aus der
Niederschlagsklasse C, die die konvektiven Niederschläge beinhaltet.
4.5 Schlussbetrachtung
In den vorangegangen Ausführungen wurde ein neues Verfahren aufgezeigt,
Niederschlagsereignisse anhand von Parametern, die aus den Volumenda-
ten eines C-Band-Radars abgeleitet wurden, in drei deutlich voneinander
getrennte Klassen zu separerieren. Die Einteilung wurde anhand von drei
Parametern, dem mittleren radialen Gradienten der Reflektivität, der An-
zahl an Bright-Band-Signaturen sowie der mittleren Höhe aller Radar-Bins,
die eine Reflektivität von mindestens 15 dBZ aufweisen, vorgenommen. Die-
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Tabelle 4.3: Minimum, Mittelwert und Maximum verschiedener Parameter
für die drei gebildeten Niederschlagsklassen
A (Mischtyp) B (stratiform) C (konvektiv)
Min. Mittel Max. Min. Mittel Max. Min. Mittel Max.
1 1 2.50 11 1 1.82 8 1 3.27 12
2 0 8.18 166 47 387 2123 0 14.5 320
3 5.00 18.25 89.54 5.04 32.55 88.60 5.00 12.62 65.46
4 1.55 4.96 12.00 1.45 4.78 12.00 1.75 6.17 12.00
5 0.42 1.85 2.88 1.15 2.27 5.55 1.51 3.36 7.58
6 15.87 20.49 29.85 16.70 21.87 28.40 17.08 23.40 30.82
7 1.10 4.17 8.81 1.76 4.75 8.77 2.43 6.16 12.10
8 0.02 1.31 6.20 0.02 0.30 6.08 0.02 1.45 7.06
9 0.38 1.85 5.04 0.32 1.17 3.72 0.38 1.97 5.64
10 - 36.90 - 6.32 34.57 - 37.38 -16.54 10.76 - 37.28 - 6.22 17.23
11 - 55.54 - 15.88 11.50 - 55.10 - 34.05 3.01 - 51.06 - 10.91 19.57
1: NGebiete, 2: NB−B, 3: A15dBZARadar , 4: ET15dBZ, 5: ∂Z/∂D, 6: Z, 7:
SD(Z), 8: HZmax, 9: HZ≥15dBZ, 10: ΔZ4,2km, 11: ΔZ7,2km
se Parameter wurden zunächst standardisiert und anschließend einer Haupt-
komponentenanalyse unterzogen. Die durch die Hauptkomponentenanalyse
erhaltenen Hauptkomponenten haben die Eigenschaft, dass sie untereinander
vollkommen unkorreliert sind, wodurch sich die Klassifizierung mit k-means
verbessert.
Die Einteilung der Niederschlagsklassen wurde mit den Faktorwerten auf den
jeweiligen Hauptkomponenten durchgeführt. Die Anzahl der frei wählbaren
Cluster wurde anhand des Silhouette-Werts durch Variation der Eingangspa-
rameter und der Anzahl der Cluster bestimmt. Der Silhouette-Wert, der zwi-
schen - 1 und + 1 liegen kann, wird für die vorgestellte Klassifizierung zu 0.80
berechnet. Eine weitere Aussage über die Qualität der vorgestellten Klassifi-
zierung wurde über die Clusterzugehörigkeit aufeinanderfolgender Volumen-
Scans vorgenommen. Anhand dieser Analyse wurde gefunden, dass etwa 85
% der Volumenscans mit einem zeitlichen Abstand von 10 Minuten in den
gleichen Cluster einsortiert wurden.
Einen großen Anteil des Kapitels nimmt die Analyse der Wertebereiche der
Parameter für die unterschiedlichen Cluster ein. Diese Untersuchungen zei-
gen, dass sich nicht nur die Eingangsparameter der Klassifizierung deutlich
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Abbildung 4.33: Verteilung der drei Niederschlagsklassen als Funktion des
Monats
für die unterschiedlichen Klassen unterscheiden, sondern auch dass die weite-
ren Parameter, die zur Verifizierung verwendet wurden, eine deutliche Tren-
nung zwischen den Klassen aufweisen. Durch Analyse der Parameter können
die drei gebildeten Klassen als stratiform, konvektiv und eine Mischklasse
identifiziert werden. Diese Typisierung der Klassen ergab sich bereits durch
Analyse der Faktorenwerte und Ladungen der ersten beiden Hauptkompo-
nenten und konnte somit durch die weitere Analyse der Parameter bestätigt
werden.
Als abschließender Punkt dieses Kapitels soll die saisonale Verteilung der
drei Niederschlagsklassen gezeigt werden. Hier wird erwartet, dass konvekti-
ve Ereignisse verstärkt in den Sommermonaten auftreten, während die stra-
tiformen Ereignisse vorwiegend in der Wintermonaten zu finden sein sollten.
Abbildung 4.33 zeigt die saisonale Verteilung der Niederschlagsklassen über
die einzelnen Monate des Jahres 2005. Hierbei wird deutlich, dass die konvek-
tiven Niederschläge der Klasse C vor allem in den Monaten Mai bis September
auftreten, während die stratiformen Niederschläge der Klasse B ihre maxi-
male Häufigkeit in den Monaten Dezember bis April besitzen. Des Weiteren
geht aus der Darstellung hervor, dass sich die Niederschläge des Mischtyps
verstärkt in der Übergangsphase, also den Monaten Mai, November und De-
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Abbildung 4.34: Monatlicher Anteil der drei Niederschlagsklassen an den ge-
samten Niederschlagsereignissen des jeweiligen Monats
zember, finden lassen.
Diese Analyse der vorgenommenen Niederschlagsklassifizierung bestätigt die
Vermutung, so werden konvektive Niederschläge aufgrund der benötigten La-
bilität der Atmosphäre bevorzugt in den Sommermonaten und stratiforme
Ereignisse verstärkt im Winterhalbjahr erwartet. Somit ist die saisonale Ver-
teilung der Niederschlagsklassen ein weiterer Indikator der Stringenz der vor-
gestellten Niederschlagsklassifizierung.
Abbildung 4.34 zeigt den relativen monatlichen Anteil der Volumen-Scans,
die in eine der drei Niederschlagsklassen einsortiert wurden, an den gesamten
Volumen-Scans für den jeweiligen Monat. Diese Darstellung hat im Vergleich
zu Abbildung 4.33 den Vorteil, dass die saisonale Verteilung der Niederschläge
berücksichtigt wird. Abbildung 4.34 verdeutlicht zunächst, wie auch Darstel-
lung 4.26, dass lediglich ein kleiner Anteil der Volumenscans in die Klasse
der stratiformen Niederschläge einsortiert wird. Aus der Verteilung der Vali-
dierungsparameter (beispielsweise der maximalen Reflektivität in Abbildung
4.31(f)) kann geschlossen werden, dass in die Mischklasse vor allem die stra-
tiformen Ereignisse mit eingelagerter Konvektion einsortiert werden, und in
der stratiformen Niederschlagsklasse ausschließlich die rein stratiformen Nie-
derschläge zu finden sind.
Neben der weiteren Charakterisierung der Niederschläge erlaubt Abbildung
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4.34 eine tiefergehende Aussage über die zeitliche Verteilung der Niederschlä-
ge durch Berücksichtung des Jahresgangs des Niederschlags. Es wird deutlich,
dass sich die konvektiven Niederschläge, wie schon in der Diskussion zu Ab-
bildung 4.33 gefordert, in den sommerlichen Monaten finden lassen, während
die stratiformen Niederschläge, bestehend aus der stratiformen und Misch-
klasse, bevorzugt in der anderen Jahreshälfte auftreten.
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Im vorangegangenen Kapitel wurde eine Niederschlagsklassifikation anhand
von drei Parametern, die aus den großflächigen Volumendaten des IMK-C-
Band-Dopplerradars abgeleitet wurden, durchgeführt. Die zur Einteilung der
Niederschlagsereignisse identifizierten Parameter sind die Anzahl an Bright-
Band Signaturen, der mittlere radiale Gradient sowie die mittlere Höhe aller
Radar-Bins mit einer Mindestreflektivität von 15 dBZ. Anhand dieser Pa-
rameter und Methoden der multivariaten Statistik, nämlich der Hauptkom-
ponentenanalyse und dem k-means Clusteralgorithmus, konnten drei Nie-
derschlagsklassen gebildet werden, die als konvektiv (Klasse C), stratiform
(Klasse B) sowie eine Mischklasse (Klasse A) identifiziert werden konnten.
Im vorliegenden Kapitel wird die Beziehung zwischen der Niederschlagsin-
tensität R und verschiedenen, lokal abgeleiteten Parametern P1, ..., PN un-
tersucht, d.h. es wird eine Beziehung untersucht, die für die Orte gilt, an
denen Niederschlag am Boden gemessen wird. Die Messungen stammen aus
Messungen von Bodenstationen, die vom Deutschen Wetterdienst betrieben
werden und in Abschnitt 3.2 aufgeführt sind.
Um die großen Streuungen zwischen Reflektivität Z und Niederschlagsrate R,
die sich u.a. durch Variation des Tropfenspektrums ergeben (siehe Abschnitt
3.1.5), zu minimieren, werden die Reflektivitäts- und Stationsniederschlags-
werte über eine Stunde gemittelt. Dabei werden nur Stunden in Betracht
gezogen, die zu mindestens zwei Messzeitintervallen des Radars Niederschlag
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an der jeweiligen Station regisitriert haben. Sind für die ausgewählte Stunde
nur wenige Messdaten verfügbar, wird die Niederschlagshöhe auf eine Stunde
extrapoliert. Um extreme Niederschlagsereignisse nicht in die Untersuchun-
gen einfließen zu lassen, wurden lediglich Niederschlagsereignisse mit Inten-
sitäten unterhalb des 99. Perzentils der maximalen, am Boden gemessenen
Niederschlagsintensität betrachtet.
Im weiteren Verlauf des Kapitels wird aus den noch zu beschreibenden, lokal
abgeleiteten Parametern P1, ..., PN eine Beziehung der Form
R = fct(Z, P1, ..., PN) (5.1)
für jede der in Kapitel 4 identifizierten Niederschlagsklassen bestimmt, und
somit eine Beziehung entwickelt, die die Variabilität des Niederschlags besser
als eine globale Z-R-Beziehung der Form Z = aRb berücksichtigen kann.
5.1 Ableitung und Diskussion der Parameter
In Tabelle 5.1 sind die Mittel- und Maximalwerte der im Folgenden be-
trachteten Parameter für drei verschiedene Intervalle der Niederschlagsrate
hinsichtlich der abgeleiteten Niederschlagsklassen aufgeführt. Die Einteilung
in Niederschlagsintensitätsintervalle wurde lediglich zur Veranschaulichung
der Abhängkeit des jeweiligen Parameters von der Niederschlagsintensität R
durchgeführt. In den späteren Auswertungen werden die Niederschlagsinten-
sitäten R nicht in Intervalle gruppiert.
In der Tabelle wurden lediglich Niederschläge bis zu einer Intensität von
6 mm/h betrachtet. Diese obere Grenze wurde aus Gründen der Vergleich-
barkeit der abgeleiteten Parameter zwischen den einzelnen Niederschlags-
klassen eingeführt. So weisen nur noch etwa 2 % der Niederschläge, die in
die Mischklasse eingruppiert oder als stratiform identifiziert wurden, Nieder-
schlagsintensitäten größer als 6 mm/h aus. Aufgrund dieser geringen Anzahl
an Niederschlagsereignissen besitzen die Parameter für höhere Niederschlags-
intensitäten lediglich eine eingeschränkte Aussagekraft. In die jeweiligen Ab-
bildungen gehen die Niederschläge, wie auch bei den weiteren Analysen, bis
zum 99. Perzentil der am Boden gemessenen maximalen Intensität ein.
In den folgenden Abschnitten werden die Ableitungen der Parameter be-
schrieben und auf ihre Aussagekraft hin analysiert. Die Ergebnisse werden
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Tabelle 5.1: Mittel- (jeweils 1. Zeile) und Maximalwert (jeweils 2. Zeile) der
lokal abgeleiteten Parameter für drei Intervalle der Niederschlag-
sintensität R hinsichtlich der abgeleiteten Niederschlagsklassen.
0 - 2 mm/h 2 - 4 mm/h 4 - 6 mm/h
Parameter Misch. strat. konv. Misch. strat. konv. Misch. strat. konv.
Z 23.0 22.8 24.1 27.6 28.1 27.9 30.0 29.3 30.5
[dBZ] 37.3 41.0 40.5 40.0 39.1 37.5 37.3 35.4 48.5
SD(Z) 2.2 2.1 3.6 2.6 2.4 4.0 2.8 2.8 4.4
[dB] 7.3 6.2 10.2 7.8 5.3 12.3 6.7 7.1 8.8
Zmax 25.9 26.0 28.0 30.7 31.6 32.0 33.0 33.3 33.5
[dBZ] 43.9 41.2 47.7 46.1 45.8 49.8 46.8 49.5 48.6
HZmax 1.8 1.8 1.9 1.8 1.9 2.0 1.8 1.9 1.7
[km] 4.1 3.5 4.7 3.9 3.3 4.4 3.3 3.0 3.0
ET 3.2 3.2 3.4 3.7 3.8 4.2 4.0 3.8 4.3
[km] 6.9 6.5 9.6 6.8 6.4 10.6 6.6 6.2 10.3
Z 22.7 22.7 24.3 26.3 26.8 27.0 28.2 28.2 28.2
[dBZ] 35.8 35.9 39.6 34.7 35.9 37.4 36.4 35.6 38.9
AMPProfil 6.7 6.7 8.0 9.6 10.5 11.1 11.0 11.2 12.1
[dB] 24.0 22.5 27.1 23.8 29.5 31.2 27.0 26.1 30.7
∂Z/∂h 5.0 5.1 5.6 5.6 5.9 5.7 5.4 6.4 5.8
[dB/km] 32.2 37.0 24.6 16.8 15.9 13.4 10.6 15.7 21.9
ΔZ4,2 km - 23.9 - 21.5 - 27.2 - 23.5 - 20.8 - 23.0 - 23.8 - 25.0 - 23.4
[dB] 7.9 10.2 9.4 0.6 -2.1 4.6 -5.7 -5.3 3.0
ΔZ7,2 km - 50.2 - 50.2 - 49.3 -53.5 - 53.3 - 50.4 - 56.0 - 53.6 - 50.7
[dB] - 8.5 - 6.1 3.6 - 13.1 - 22.8 9.1 - 22.2 -34.9 -8.8
Die Parameter bedeuten im Einzelnen (siehe Abschnitt 5.1.1 - 5.1.3):
Z: lokale Reflektivität
SD(Z): lokale Standardabweichung der Reflektitivät
Zmax: lokale maximale Reflektivität
HZmax: lokale Höhe der maximalen Reflektivität
ET : lokale Höhe der Echotops
Z: lokal gemittelte Reflektivität
AMPProfil : Differenz zw. max. und min.Reflektivität des lokalen Vertikalprofils
∂Z/∂h: lokaler vertikaler Gradient der Reflektivität
ΔZ7,2 km: lokale Differenz der Reflektivität zwischen 7 km und 2 km
ΔZ4,2 km: lokale Differenz der Reflektivität zwischen 4 km und 2 km
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Abbildung 5.1: Streudiagramm der Reflektivität Z gegen die am
Boden gemessene Niederschlagsrate R für die drei
Niederschlagsklassen
jeweils als Streudiagramme präsentiert, während Mittel- und Maximalwerte
jeweils in Tabelle 5.1 angegeben sind.
5.1.1 Die Reflektivität Z (im untersten Meßniveau)
Eine exponierte Rolle unter den in dieser und früheren Arbeiten mit ei-
nem radarmeteorologischen Hintergrund verwendeten Parametern zur Nie-
derschlagsbestimmung nimmt die Reflektivität Z ein. Wurde in bisherigen
Anwendungen der radargestützten Niederschlagsmessung ausschließlich die
Reflektivität Z zur Ableitung des Bodenniederschlags R genutzt, werden in
der vorliegenden Arbeit zusätzlich weitere Größen berücksichtigt.
Die lokale Reflektivität Z wird aus dem Mittelwert der Reflektivitätswerte
in einem 3.5 km × 5◦ großen Fenster oberhalb der jeweiligen Bodenstation
gebildet (Für eine genaue Höhenangabe siehe Tabelle 3.4 auf Seite 51.). Um
störende Effekte durch Ground-Clutter zu vermeiden, werden ausschließlich
Reflektivitätsdaten, die mit einem Elevationwinkel von 2.0◦ aufgezeichnet
wurden, verwendet. Die angewendeten Methoden der Korrektur zur Ablei-
tung der Reflektivitätsdaten wurden bereits ausführlich in Abschnitt 3.2.2
diskutiert.
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Die Reflektivitätswerte für die drei in Kapitel 4 abgeleiteten Niederschlags-
klassen sind in Abbildung 5.1 als Streudiagramm als Funktion der am Boden
gemessenen Niederschlagsrate R dargestellt. Hier sieht man besonders deut-
lich, dass es keine eindeutige Zuordnung zwischen Z und R gibt: So variieren
beispielsweise für eine feste Niederschlagsrate von R = 2 mm/h die Reflekti-
vitäten zwischen etwa 17 dBZ und 37 dBZ.
Die Streuung der Reflektivitätswerte weist Unterschiede zwischen den drei
Niederschlagsklassen auf. So ist für die konvektiven Niederschläge die Streu-
ung der Reflektivität bei konstanter Niederschlagsrate R am größten (siehe
Tabelle 5.1, erste Zeile und Abschnitt 5.1.2). Dagegen unterscheiden sich die
mittleren Reflektivitäten, die für die konvektiven Niederschläge bestimmt
wurden, nur unwesentlich von den entsprechenden Werten der übrigen Klas-
sen.
Einen weiteren Anhaltspunkt für die starke Streuung der Reflektivität der
konvektiven Niederschläge geben die zusätzlich zu den Werten in Tabelle 5.1
berechneten Standardabweichung für alle lokalen Reflektivitäten Z der drei
Niederschlagsklassen. So liegen die Standardabweichungen der Reflektivitä-
ten je nach betrachtetem Niederschlagsintervall für die konvektiven Nieder-
schläge zwischen 4.1 und 4.6 dB, während für die beiden anderen Nieder-
schlagsklassen lediglich Werte von etwa 3.5 dB gefunden werden.
Des Weiteren geht sowohl aus Tabelle 5.1 als auch aus Abbildung 5.1 hervor,
dass die mittlere Reflektivität mit der Regenrate R ansteigt. Dieser Anstieg
ist zwischen dem ersten und zweiten Niederschlagsintervall augeprägter als
zwischen dem zweiten und dem dritten Intervall. Somit kann vermutet wer-
den, dass die Änderung der Reflektivität nicht linear, sondern wie bei der
Z-R-Beziehung, einem Potenzgesetz folgt.
5.1.2 Die Standardabweichung der Reflektivität (im
untersten Meßniveau)
Wie im vorigen Abschnitt werden zur Bestimmung der Standardabweichung
der Reflektivität SD(Z) lediglich die bei einem Elevationswinkel von 2.0◦
aufgezeichneten Radar-Bins des 3.5 km × 5◦ großen Fensters mit einer Re-
flektivität größer als 15 dBZ herangezogen. Man bemerke, dass die (groß-
räumig abgeleitete) Standardabweichung bereits verwendet wurde, um die
Niederschlagsereignisse zu verifizieren (siehe Abschnitt 4.4.3).
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Abbildung 5.2: Streudiagramm der Standardabweichung der Reflektivität
SD(Z) gegen die am Boden gemessene Niederschlagsrate R
für die drei Niederschlagsklassen
Die Streudiagramme der Standardabweichung SD(Z) für die drei Nieder-
schlagsklassen der Reflektivität Z gegen die Bodenniederschlagsrate R sind
in Abbildung 5.2 dargestellt.
Waren die in Abbildung 5.1 dargestellten Unterschiede zwischen den einzel-
nen Klassen noch wenig ausgeprägt, zeigt sich in Abbildung 5.2 ein deutlich
unterschiedliches Verhalten zwischen den drei Niederschlagsklassen: Beson-
ders die für konvektive und stratiforme Niederschläge abgeleiteten Wertepaa-
re aus Niederschlagsrate und der Standardabweichung differieren signifikant.
So werden in konvektiven Niederschlägen, auch für geringe Niederschlagsra-
ten, größere Standardabweichungen als in stratiformen Niederschlägen gefun-
den.
Aus der Tabelle 5.1, Zeile 2, geht hervor, dass die Standardabweichungen
für die konvektiven Ereignisse den größten Wert einnehmen und im Fall von
stratiformen Niederschlägen sowie den Niederschlägen der Mischklasse ver-
gleichbare Werte Werte gefunden werden. Für alle drei Niederschlagstypen
wird deutlich, dass die gemittelte Standardabweichung - im Gegensatz zu den
maximalen Werten - einen deutlichen Zusammenhang mit der Niederschlag-
sintensität R aufweist. So nehmen die Werte der gemittelten Standardabwei-
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chung mit zunehmender Niederschlagsintensität R zu. Da die Standardab-
weichung SD(Z) lediglich aus Reflektivitäten größer als 15 dBZ berechnet
wird, kann es gerade bei konvektiven Niederschlägen, die eine geringere ho-
rizontale Ausdehnung als stratiforme Ereignisse haben, passieren, dass nur
eine geringe Anzahl der betrachteten 35 (= 5◦ × 3.5 km/0.5 km) Radar-
Bins, diese Bedingung erfüllt und aus der geringeren Anzahl an betrachteten
Werten ein größerer Wert der Standardabweichung folgt.
5.1.3 Untersuchung der Vertikalstruktur der Reflektivität
Während bislang nur Daten, die die unterste Meßhöhe betreffen, analysiert
worden, wird jetzt die Vertikalstruktur der Reflektivität eingegangen. In je-
der der Elevationen 3 bis 14, die einem Elevationswinkel zwischen 2.0 und
30.0◦ entsprechen, wurde das Radar-Bin gesucht, das bei Projektion auf den
Boden den geringsten horizontalen Abstand zum Mittelpunkt des 3.5 km ×
5◦ großen Fensters aufweist. Dieser Abstand muss zusätzlich kleiner als 200
Meter, also weniger als die halbe radiale Entfernung zwischen den Radar-
Bins, sein. Erfüllt das gefundene Radar-Bin diese Bedingung, wird mit diesem
Radar-Bin als Mittelpunkt erneut ein 3.5 km × 5◦ großes Fenster gebildet,
und sowohl geometrische Höhe als auch die Reflektivität durch Mittelung der
entsprechenden Höhen- und Reflektivitätswerte ermittelt.
Aus der so bestimmten Vertikalstruktur werden die nachfolgend beschriebe-
nen Parameter abgeleitet. Eine Übersicht über die abgeleiteten Parameter
findet sich in Abbildung 5.3.
Der Wert und die Höhe der maximalen Reflektivität
Wie die Standardabweichung wurden die Werte für die maximale Reflektivi-
tät Zmax und deren Höhe HZmax schon früher zur Verifizierung der Nieder-
schlagsklassifizierung für das komplette Messgebiet des IMK-Radars abgelei-
tet. Es konnte gezeigt werden, dass das Reflektivitätsmaximum konvektiver
Niederschläge in größeren Höhen als für die beiden anderen Niederschlagsty-
pen gefunden werden kann (siehe Abbildungen 4.31 (e) und (d) in Abschnitt
4.4.3).
Hier werden nun diese Parameter (ohne Änderung der Bezeichnung) am Ort
der Bodenniederschlagsmessung untersucht (lokale Betrachtung). Dadurch
soll geprüft werden, ob es eine Korrelation der maximalen Reflektivität und
deren Höhe für die verschiedenen Niederschlagstypen mit der Niederschlags-
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Abbildung 5.3: Schematische Darstellung der lokal abgeleiteten Parameter
der Vertikalstruktur. Die detaillierte Beschreibung der dar-
gestellten Parameter findet sich im jeweiligen Abschnitt.
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rate am Ort der Niederschlagsmessung gibt. Die entsprechenden Streudia-
gramme sind in Abbildung 5.4 bzw. 5.5 dargestellt. Zusätzlich sind die jewei-
ligen Mittel- und Maximalwerte für drei Intervalle der Niederschlagsintensität
für die drei Niederschlagsklassen in Tabelle 5.1, 3. und 4. Zeile, aufgeführt .
Aus Abbildung 5.4 geht, wie schon aus Abbildung 5.1, hervor, dass die maxi-
male Reflektivität Zmax stark für konstante Niederschlagsraten streuen kann.
Diese Streuung zeigt erneut die Probleme, die bei der Ableitung der Nieder-
schlagsrate R anhand eines einzelnen Parameters auftreten.
Dagegen unterscheiden sich die drei Niederschlagsklassen nur marginal durch
die Werte der maximalen Reflektivität, lediglich für ersten beiden Nieder-
schlagsintensitätsintervalle können die absoluten Maximalwerte der Reflek-
tivität den konvektiven Fällen zugeordnet werden. Der gleiche Zusammen-
hang zwischen maximaler Reflektivität und der Niederschlagsklasse ergibt
sich auch für die Mittelwerte der maximalen Reflektivitäten. Diese Werte wei-
sen für die unterschiedlichen Niederschlagsklassen vergleichbare Werte auf.
Diese Beobachtungen decken sich - mit Ausnahme des Mittelwerts - mit den
Ergebnissen, die in Kapitel 4 für die unterschiedlichen Niederschlagsklassen
gefunden wurden. Auch in diesen Analysen konnte aufgrund der Ähnlichkeit
zwischen den drei Klassen keine Klassifizierung anhand der maximalen Re-
flektivität vorgenommen werden.
Neben dem uneindeutigen Zusammenhang zwischen maximaler Reflektivität
und Niederschlagsklasse geht aus Tabelle 5.1 ein deutlicher Zusammenhang
zwischen der maximalen Reflektivität und der Niederschlagsintensität am
Boden hervor. So nimmt sowohl der Maximal- als auch der Mittelwert der
maximalen Reflektivität für die drei Niederschlagsklassen - mit Ausnahme
des Maximalwerts der maximalen Reflektivität zwischen dem zweiten und
dritten Niederschlagsintensitätsintervall der konvektiven Niederschläge - mit
zunehmender Niederschlagsrate R zu.
Auch die in Abbildung 5.5 dargestellten Werte der Höhe der maximalen Re-
flektivität HZmax unterscheiden sich kaum zwischen den drei Niederschlags-
klassen. Allerdings geht aus Tabelle 5.1 deutlich hervor, dass die maximale
Reflektivität mit zunehmender am Boden gemessener Niederschlagsintensi-
tät in geringeren Höhen aufgefunden wird. Somit sind HZmax und R negativ
korreliert.
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Abbildung 5.4: Streudiagramm der maximalen Reflektivität Zmax des Verti-
kalprofils gegen die am Boden gemessene Niederschlagsrate
R für die drei Niederschlagsklassen


















Abbildung 5.5: Streudiagramm der Höhe der maximalen Reflektivität HZmax
gegen die am Boden gemessene Niederschlagsrate R für die
drei Niederschlagsklassen
114
5.1 Ableitung und Diskussion der Parameter

















Abbildung 5.6: Streudiagramm der Echotops ET gegen die Niederschlagsrate
R für die drei Niederschlagsklassen
Die Höhe der Echotops
Die Echotop-Höhe ET wurde, wie andere Parameter auch, bereits in Kapitel
4 verwendet, um die erfolgte globale Einteilung der Niederschlagsereignisse
zu verifizieren. Dabei wurde gefunden, dass konvektive Niederschläge allge-
mein größere Echotops als stratiforme Niederschläge aufweisen.
Die Echotops sind hier die maximalen Höhen, in denen eine minimale Reflek-
tivität von 15 dBZ auftritt wird. Da das Vertikalprofil der Reflektivität vor
allem in größerer Entfernung zum Radar sehr grob mit der Höhe aufgelöst
ist, wird nicht die maximale Höhe des Radar-Bins verwendet, das eine Min-
destreflektivität von 15 dBZ aufweist, sondern der entsprechende Höhenwert
durch lineare Interpolation der Reflektivität mit einer Schrittweite von 10
Metern ermittelt.
Durch die Echotops wird daher die größte Höhe angegeben, in der aufgrund
der Reflektivität auf Niederschlag geschlossen werden kann. Wie bereits in
Kapitel 4 gezeigt, zeichnen sich konvektive Ereignisse allgemein durch höhe-
re Echotops aus. Da die konvektiven Niederschläge ebenfalls durch höhere
Niederschlagsintensitäten gekennzeichnet sind, kann eine positive Korrelati-
on zwischen der Niederschlagsrate R und den Echotops ET erwartet werden.
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Die in Abbildung 5.6 dargestellten Echotops für die drei Niederschlagsklas-
sen zeigen, dass lediglich für konvektive Niederschläge Echotops oberhalb
von 7 km gefunden werden. Echotops dieser Höhe werden lediglich in starken
konvektiven Zellen detektiert, dagegen werden sowohl für stratiforme Nieder-
schläge als auch für Ereignisse der Mischklasse die maximalen Echotops in
einer Höhe von etwa 5 km gefunden.
Neben den Unterschieden zwischen den verschiedenen Niederschlagstypen
weist Abbildung 5.6 auch eine leichte Zunahme der minimalen Höhe der
Echotops mit der Regenrate auf. So werden für Niederschlagsraten R < 1
mm/h die minimalen Echotops in etwa 1 km Höhe gefunden. Für Nieder-
schlagsraten ab etwa 3 mm/h werden die minimalen Werte für die Echotops
dagegen in einer Höhe von etwa 2 km gefunden. Im Gegensatz dazu kann
für die obere Grenze der Echotops ein solcher Zusammenhang nicht aus der
Abbildung 5.6 abgeleitet werden: So werden bereits für kleine Niederschlags-
raten Echotops von über 9 km gefunden.
Diesen Zusammenhang zwischen den Echotops und der Niederschlagsrate R
weist auch Tabelle 5.1, Zeile 5, aus. Aus der Tabelle geht deutlich hervor,
dass die Echotops mit zunehmender Bodenniederschlagsrate R im Mittel in
einer größeren Höhe gefunden werden. Dieser Zusammenhang kann für jede
der drei abgeleiteten Niederschlagsklassen aufgefunden werden.
Die gemittelte Reflektivität des Vertikalprofils
Zur Bestimmung der gemittelten Reflektivität Z des Vertikalprofils werden
nur Reflektivitätswerte herangezogen, die aufgrund ihres Betrages von mehr
als 15 dBZ Niederschlag zugeordnet werden können.






bestimmt und ist somit das arithmetische Mittel aller Reflektivitäten größer
als 15 dBZ.
Abbildung 5.7 zeigt die Verteilung der gemittelten Reflektivität, die aus dem
Vertikalprofil ermittelt wurde, für die drei Niederschlagsklassen. Wie bereits
in Abbildung 5.4 können die Niederschlagsklassen, insbesondere die strati-
formen Ereignisse sowie die Niederschläge der Mischklasse, nur schlecht von-
einander unterschieden werden. Daneben geht aus Abbildung 5.7 die starke
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Abbildung 5.7: Streudiagramm der gemittelten Reflektivität Z des Ver-
tikalprofils gegen die Niederschlagsrate R für die drei
Niederschlagsklassen
Streuung der gemittelten Reflektivität des Vertikalprofils hervor, die beson-
ders für die konvektiven Niederschläge sehr ausgeprägt ist.
Die positive Korrelation zwischen den abgeleiteten gemittelten Reflektivitä-
ten des Vertikalprofils und der Niederschlagsrate R wird durch Tabelle 5.1,
Zeile 6, verdeutlicht. Diesen Zusammenhang zeigen besonders die Mittelwerte
der jeweiligen Intensitätsklassen. So wächst dieser Mittelwert mit steigender
Niederschlagsintensität für alle drei Niederschlagsklassen an. Dieser erwartete
Zusammenhang kann dagegen in den Maximalwerten der mittleren Reflekti-
vität des Vertikalprofils nicht abgelesen werden.
Die Amplitude des Vertikalprofils der Reflektivität
Die Amplitude AMPProfil des Vertikalprofils berechnet sich aus der Differenz
der maximalen und der minimalen Reflektivität
AMPProfil = Zmax − Zmin (5.3)
Zur Ableitung werden nur Reflektivitäten mit einem Werte oberhalb von 15
dBZ verwendet.
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Abbildung 5.8: Streudiagramm der Amplitude AMPProfil des Verti-
kalprofils gegen die Niederschlagsrate R für die drei
Niederschlagsklassen
Die Streudiagramme zwischen der Niederschlagsrate und der Amplitude des
Vertikalprofils sind für die drei Niederschlagsklassen in Abbildung 5.8 darge-
stellt.
Durch die Theorie wären für die konvektiven Ereignisse, die sich allgemein
durch eine homogenere Vertikalstrukur der Reflekivität auszeichen (siehe
auch Hannesen (1998)), niedrigere Werte als für die stratiformen Ereignisse
zu erwarten gewesen. Zusätzlich kann die maximale Reflektivitätsdifferenz
des Vertikalprofils in stratiformen Niederschlägen durch die Überhöhung der
Reflektivität innerhalb des (eventuell nichtdetektierten) Bright Bands inten-
siviert sein.
Die Abbildung verdeutlicht die große Streuung der Werte, die unabhängig
von der Niederschlagsklasse ist. So decken die Werte für jede der drei Klas-
sen beinahe gleichmäßig den gesamten Wertebereich von 0 - 30 dB ab. Die
gefundenen Werte ähneln den Werten der vorher gezeigten maximalen Re-
flektivität des Vertikalprofils (vgl. Abbildung 5.4). Durch die Verteilung der
maximalen Refektivität wird auch die Amplitude bestimmt, da der Wert für
die minimale Reflektivität in allen Fällen nahe des Schwellwerts von 15 dBZ
angesiedelt ist.
Während aus der Amplitude des Vertikalprofils kein eindeutige Aussage über
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die Dominanz einer Niederschlagsklasse getroffen werden kann, zeigt Tabelle
5.1, Zeile 7, einen deutlichen Zusammenhang mit der am Boden gemessenen
Niederschlagsrate R auf: So weisen vor allem der Mittelwert der Amplitude
für alle Niederschlagsklassen einen Anstieg mit zunehmender Niederschlags-
rate auf.
Der vertikale Gradient der Reflektivität
Der vertikale Gradient berechnet sich aus der absoluten Differenz der Re-
flektivitätswerte aufeinanderfolgender Elevationen bis zum Reflektivitätsma-
ximum (siehe hervorgehobener Bereich in Abbildung 5.3). Somit wird der
vertikale Gradient folgendermaßen bestimmt
∂Z
∂h
= Z(hi) − Z(hi+1)
hi − hi+1 (5.4)
Im Unterschied zur Ableitung des radialen Gradienten, der zur Klassifizie-
rung der Niederschlagsereignisse verwendet wurde, beträgt der Abstand zwi-
schen den entsprechenden Radar-Bins nicht mehr konstant 500 Meter, son-
dern ist eine Funktion der Entfernung zum Radar und des Elevationswin-
kels. Wie bei der Ableitung der Amplitude sowie der mittleren Reflektivität
des Vertikalprofils werden ausschließlich Reflektivitäten größer als 15 dBZ
betrachtet. Zusätzlich werden lediglich die Höhen vom Boden bis zum Re-
flektivitätsmaximum betrachtet. Diese Einschränkung wurde vorgenommen,
um eine Aussage über die Vertikalstruktur der Reflektivtät in den untersten
Elevationen, die einen größeren Einfluss auf den Bodenniederschlag als die
Reflektivität in größeren Höhen hat, treffen zu können.
Die Abbildung 5.9 zeigt die Verteilung des entsprechend gebildeten mittle-
ren vertikalen Gradienten mit der Niederschlagsrate für die drei abgeleiteten
Niederschlagsklassen. Aus der Abbildung geht hervor, dass die maximalen
Werte für den vertikalen Gradienten für die kleinen Niederschlagsintensitä-
ten gefunden werden, so kann der vertikale Gradient für Niederschläge unter
1 mm/h für stratiforme Niederschläge Werte bis zu 37 dB/km annehmen. Da-
gegen, und entsprechend der erwarteten Verteilung, nehmen die Werte mit
zunehmender Niederschlagsrate ab und liegen im Bereich zwischen 5 und 10
dB/km. Diese Abnahme des vertikalen Gradienten erklärt sich u.a. über das
Auftreten des Bright-Band, das vor allem in stratiformen Niederschlägen mit
geringen Niederschlagsintensitäten beobachtet werden kann und eine Erhö-
hung der Reflektivität als Effekt bewirkt. Trotz der vorgenommen Korrektur
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Abbildung 5.9: Streudiagramm des Reflektivitätsgradient ∂Z/∂h des Ver-
tikalprofils gegen die Niederschlagsrate R für die drei
Niederschlagsklassen
kann dieser Effekt scheinbar nicht komplett eliminiert werden, so dass in den
Niederschlägen, die durch große Vertikalgradienten gekennzeichnet sind, ein
Schmelzvorgang der Niederschlagspartikel vorzuliegen scheint.
Da das Bright Band, das den Vertikalgradienten deutlich beeinflusst, vor al-
lem in stratiformen Niederschlägen aufzufinden ist, zeigt sich auch vor allem
in solchen Niederschlägen ein Zusammenhang zwischen dem Vertikalgradi-
enten und der Niederschlagsrate R. Dieser Zusammenhang wird besonders
durch die Abnahme der Maximalwerte des Vertikalgradienten der Reflektivi-
tät in stratiformen Niederschlägen verdeutlicht (siehe Tabelle 5.1, Zeile 8). So
werden in Niederschlägen mit einer Intensität unter 2 mm/h Gradienten von
über 30 dB/km aufgefunden. Dieser Wert reduziert sich für stratiforme Nie-
derschläge mit einer Intensität von mehr als 4 mm/h, in denen offenbar sel-
tener Bright-Band-Signaturen gefunden werden, auf etwa 10 dB/km. Dieser
Zusammenhang ist allerdings ausschließlich für die stratiformen Niederschlä-
ge zu beobachten, für die beiden anderen Niederschlagsklassen kann lediglich
festgehalten werden, dass der vertikale Gradient für große Niederschlagsraten
R geringere Werte als für mäßige Niederschlagsraten R annimmt.
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Die Differenz zwischen den Reflektivitäten in verschiedenen Höhen
Wie auch zur Niederschlagsklassifikationen werden die Differenzen der Re-
flektivitätswerte zwischen zwei verschiedenen Höhen betrachtet, nämlich zwi-
schen 7 km bzw. 4 km und 2 km Höhe (Bezeichnung ΔZ7,2 km = Z7 km−Z2 km
bzw. ΔZ4,2 km = Z4 km − Z2 km, siehe Abbildung 5.3). Da durch diese Para-
meter sowohl eine Information über die Höhe, in der noch Niederschlag auf-
gefunden werden kann, als auch über dessen Intensität erhalten werden soll,
werden zur Ableitung dieser Differenzen auch Reflektivitätswerte unterhalb
von 15 dBZ betrachtet. Daher können diese Parameter eine weitergehen-
de Information als beispielsweise die Echotops geben, da neben der reinen
Information über die Höhe der Reflektivität auch noch deren Intensität in
verschiedenen Höhen in den jeweiligen Parameter einfließt.
Der Zusammenhang mit der Niederschlagsrate stellt sich dermaßen dar, dass
konvektive Niederschläge, die im Allgemeinen durch eine höhere Intensität
gekennzeichnet sind, auch eine größere vertikale Ausdehnung aufweisen, und
sich somit im Mittel auch in größeren Höhen noch eine hohe Reflektivität
gefunden werden kann. Somit sollte sich - verglichen mit den stratiformen
Niederschlägen, in denen bereits in vergleichsweise geringen Höhen die mini-
male Rlektivität von - 31.5 dBZ gemessen wird, - eine betragsmäßig geringere
Differenz zwischen den beiden Höhen ergeben. Durch das eventuelle Auftre-
ten eines (evtl. unzureichend korrgierten) Bright-Band in einer Höhe von 2
km kann sich diese Differenz in stratiformen Niederschlägen noch ausgepräg-
ter darstellen.
Abbildung 5.10 zeigt das Streudiagramm zwischen der Niederschlagrate und
der Differenz der Reflektivitäten zwischen 4 und 2 km Höhe Z4 km − Z2 km.
Aus der Darstellung geht eindeutig hervor, dass die Reflektivitätsdifferenzen
in konvektiven Niederschlägen beinahe gleichmäßig über die betrachteten In-
tensitäten zwischen 0 und etwa - 60 dB angesiedelt sind. Dagegen zeigt sich
für die anderen beiden Klassen eine Abhängigkeit von der Niederschlagsin-
tensität, so werden die geringsten Werte der Differenz von etwa - 60 dB in
Niederschlägen mit Niederschlagsraten kleiner als 3 mm/h detektiert. Dage-
gen zeigt Abbildung 5.10, dass für Niederschlagsraten oberhalb dieser Grenze
von 3 mm/h auch die betrachteten Reflektivitätsdifferenzen gegen betrags-
mäßig kleinere Werte streben.
Tabelle 5.1, Zeile 9, zeigt, dass sich zwischen der maximalen Reflektivitätsdif-
ferenz der betrachteten Höhen und der Niederschlagsrate R kein eindeutiger
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Abbildung 5.10: Streudiagramm der Reflektivitätsdifferenz ΔZ4,2 km in 4 und
2 km Höhe gegen die Niederschlagsrate R für die drei
Niederschlagsklassen
Zusammenhang einstellt. Dagegen ergibt sich, dass die maximalen Differen-
zen mit zunehmender Niederschlagsrate R abnehmen. Dieser Zusammenhang
deckt sich mit dem Ergebnis, dass die maximale Reflektivität mit zunehmen-
der Niederschlagsrate R in geringeren Höhen aufgefunden wird.
Eine diametrale Verteilung scheint aus Abbildung 5.11 für Z7,2 km = Z7 km −
Z2 km ablesbar zu sein: So werden die maximalen Werte der Reflektivitäts-
differenzen zwischen 7 km und 2 km Höhe für Niederschläge der Mischklasse
sowie der stratiformen Ereignisse für die kleinsten Niederschlagsintensitä-
ten aufgefunden. Dieses Ergebnis, das scheinbar dem Zusammenhang zwi-
schen hochreichender Konvektion und großen Niederschlagsintensitäten wi-
derspricht, lässt sich dadurch erklären, dass ein Großteil der Niederschläge,
die eine Reflektivitätsdifferenz von nahezu 0 dB bei kleinen Niederschlagsra-
ten aufweisen, bereits unterhalb einer Höhe von 2 km den minimalen Reflek-
tivitätswert von - 31.5 dBZ annehmen, diesen Wert auch für eine Höhe von
7 km aufweisen und die Differenz somit 0 dB ist.
Aus diesem Grund ist ein geringer Betrag der Differenz der Reflektivität zwi-
schen einer Höhe von 7 und 2 kein ausreichender Indikator für hochreichen-
de Konvektion, vielmehr muss bei der Interpretation dieser Ergebnisse auch
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Abbildung 5.11: Streudiagramm der Reflektivitätsdifferenz Δ7,2 km in 7 und
2 km Höhe gegen die Niederschlagsrate R für die drei
Niederschlagsklassen
die Höhe der Echotops (siehe Abbildung 5.6), in der explizit ein minimaler
Schwellwert von 15 dBZ vorausgesetzt wird, in Betracht gezogen werden.
Dagegen geht aus Tabelle 5.1, Zeile 10, hervor, dass die gebildeten Reflektivi-
tätsdifferenzen für die Niederschläge der drei gebildeten Niederschlagsklassen
einen Zusammenhang mit der Niederschlagsintensität am Boden aufweisen,
der sich sowohl im maximalen als auch - allerdings in geringerem Ausmaß
- im mittleren Wert der Differenz niederschlägt. An diesen Werten kann ei-
ne deutliche Abnahme der gebildeten Differenzen bei zunehmender Nieder-
schlagsintensität beobachtet werden.
5.2 Korrelationen der Parameter mit der
Niederschlagsintensität
Um die beschriebenen Zusammenhänge zwischen den bisher abgeleiteten lo-
kalen Parametern und der Bodenniederschlagsrate R quantifizieren zu kön-
nen, sind in Tabelle 5.2 die entsprechenden Rangkorrelationskoeffizienten
dargestellt. In dieser und den folgenden Untersuchungen wird von einer Ein-
teilung in die Niederschlagsintensitätsintervalle aufgrund der operativen Ver-
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Tabelle 5.2: Rangkorrelationskoeffizienten zwischen den lokal abgeleiteten
Parametern und der Niederschlagsintensität für die drei Nieder-
schlagsklassen für 2005
Parameter Mischklasse stratiform konvektiv
Z [dBZ] 0.52 0.55 0.52
SD(Z) [dB] 0.07 0.12 0.14
Zmax [dBZ] 0.43 0.44 0.42
HZmax [km] −0.03 −0.02 −0.02
ET [km] 0.25 0.25 0.30
Z [dBZ] 0.44 0.47 0.43
AMPProfil [dB] 0.29 0.27 0.33
∂Z/∂h [dB/km] 0.14 0.14 0.07
ΔZ4,2 km [dB] 0.04 0.04 0.15
ΔZ7,2 km [dB] −0.24 −0.25 −0.13
wendbarkeit der abgeleiteten Beziehungen zwischen den im vorangegangenen
Abschnitt beschriebenen Parametern und der Niederschlagsrate R abgesehen.
Dabei wird deutlich, dass ein Großteil der lokal über den Stationen abge-
leiteten Parameter nur eine sehr geringe Korrelation mit der Intensität des
Niederschlags am Boden aufweist. Lediglich die Reflektivität Z, die maximale
Reflektivität des abgeleiteten Vertikalprofils Zmax und die mittlere Reflektivi-
tät des Profils Z weisen Korrelationskoeffizienten (nach Spearman) größer als
0.45 auf. Die übrigen Rangkorrelationskoeffizienten dokumentieren lediglich
einen geringen Zusammenhang des jeweiligen Parameters mit der Nieder-
schlagsrate am Boden.
Auffällig ist weiterhin der Unterschied in der Korrelation zwischen der Nie-
derschlagsintensität R und der Reflektivitätsdifferenz zwischen 4 km und 2
km bzw. 7 km und 2 km Höhe. Während sich zwischen R und der Differenz
der Reflektivität zwischen 4 km und 2 km nahezu kein Zusammenhang ein-
stellt, kann zwischen R und der Differenz der Reflektivität zwischen 7 km und
2 km zumindest eine schwache Korrelation mit Werten von etwa 0.25 für die
Mischklasse und die konvektiven Niederschläge gefunden werden. Aufgrund
der vorangegangenen Aussagen ist besonders der geringe korrelative Zusam-
menhang zwischen der Reflektivitätsdifferenz in 4 km und 2 km auffällig.
Hier wäre aufgrund des deutlichen Zusammenhang ein größerer Korrelati-
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onskoeffizient für die stratiformen Niederschläge zu erwarten gewesen.
Auch zwischen den Niederschlagsklassen lassen sich nur geringe Unterschiede
in der Korrelation zwischen der Niederschlagsrate R und dem jeweiligen Pa-
rameter finden, besonders die Korrelationskoeffizienten der Mischklasse und
der stratiformen Niederschläge sind nahezu identisch.
Erste Versuche, eine Funktion zwischen der Niederschlagsrate R und den
Parametern aus Tabelle 5.2 der Form R = fct(Z, P1, ...PN) abzuleiten, wurde
mit Methoden der multivariaten Regression und insbesondere der Response
Surface Method (RSM) durchgeführt. Hierzu wurden jeweils die drei Para-
meter der jeweiligen Niederschlagsklasse verwendet, die die größte Korrela-
tion mit der Niederschlagsrate R aufwiesen. Allerdings konnten durch diese
Analysen keine zufriedenstellende Ergebnisse erzielt werden, wodurch diese
Methoden nicht weiter verfolgt wurden.
Letztlich wurden künstliche neuronale Netze für die Ableitung einer Funk-
tion zwischen den in Abschnitt 5.1 beschriebenen Parametern verwendet,
die eine deutlich flexiblere Anpassung der Funktion an die Daten erlauben.
In die verwendeten künstlichen neuronalen Netze gehen, trotz der geringen
Korrelationen zwischen der Niederschlagsrate R und den lokal abgeleiteten
Parametern, alle Parameter als Eingangsparameter zur Ableitung der Nieder-
schlagsintensität R ein. Eine Selektierung der Parameter muss nicht erfolgen,
da das neuronale Netz diese durch „Absterben” bestimmter Verbindungen,
die eine bessere Ableitung der Zielgröße, also der Niederschlagsintensität,
verhindern, selbständig vornimmt. Dennoch wurden verschiedene Konfigura-
tionen der Eingangsparameter verwendet. Aus diesen Analysen ging hervor,
dass die größte Übereinstimmung zwischen der abgeleiteten und der am Bo-
den gemessenen Niederschlagsrate erhalten wird, wenn der vollständige Pa-
rametersatz verwendet wird.
Daher wird in den weiteren Auswertungen mit dem vollständigen Satz von
lokal abgeleiteten Parametern gearbeitet. Diese zehn Parameter, die im vor-
angegangen Abschnitt abgeleitet wurden, werden im weiteren Verlauf der
Untersuchungen noch durch die global abgeleiteten Parameter (siehe Kapi-
tel 4), die ursprünglich zur Einteilung der Niederschläge verwendet wurden,
ergänzt. Durch die Verwendung aller 25 Parameter (10 lokale und 15 glo-
bale Parameter) soll untersucht werden, ob die Klassifizierung der Nieder-
schlagsereignisse durch das neuronale Netz bei 25 Eingangsparametern aus-
reichend ist und somit auf die in Abschnitt 4.4 vorgestellte Klassifizierung
verzichtet werden kann.
125
Kapitel 5 Alternative Methode der radargestützten Ableitung der Niederschlagsrate
5.3 Ableitung der Niederschlagsrate mittels
eines künstlichen neuronalen Netzes
Wie unter anderem kapiteleinleitend beschrieben, ist ein Ziel der Arbeit die
Ableitung einer Beziehung der Niederschlagsintensität aus Parametern, die
aus Radardaten abgeleitet werden können. Diese Beziehung soll insbesondere
solche Parameter berücksichtigen, die unterschiedliche Niederschlagsregime
(z.B. konvektiv/stratiform) kennzeichnen. Eine solche Methodik sollte der
Anwendung einer einzigen Beziehung zwischen Z und R (ohne zusätzliche
Parameter und ohne Klassifizierung der Niederschläge) überlegen sein.
Diese Beziehung, die aufgrund der abgeleiteten Parameter bestimmte Cha-
rakteristika des dreidimensionalen Reflektivitätsfelds mit der Niederschlag-
sintensität R verknüpft, wird eine deutlich komplexere Struktur als die Z-
R-Beziehung aufweisen. Aufgrunddessen sind neuronale Netze geeignet, um
einen solchen Zusammenhang herzustellen (vgl. beispielsweise Liu et al.,
2001). Eine Einführung in die Funktionsweise neuronaler Netze ist in An-
hang B gegeben.
Bevor die Konfiguration des verwendeten neuronalen Netzes beschrieben und
die Ergebnisse diskutiert werden, wird ein kurzer Überblick über die bishe-
rige Anwendung neuronaler Netze in der Radarmeteorologie gegeben.
Erste Versuche, die radargestützte Niederschlagsintensität weder über eine Z-
R-Beziehung noch über eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion zu ermitteln,
beschreiben Xiao & Chandrasekar (1997), die ein Feedforward-Backpropagation-
Netz mit zwei verdeckten Schichten verwendeten. Als Eingangsparameter
verwendeten sie die Reflektivitäten aus CAPPIs vier verschiedener Höhen (1
- 4 km) sowie die mittleren Vertikalprofile zwischen diesen Schichten.
Einen ähnlichen Ansatz verfolgten Orlandini & Morlini (2000), die die mittle-
re Reflektivität aus 11 CAPPIs in ein Feedforward-Backpropagation-Netzwerk
als Input einfließen ließen. Die vertikale Variabilität der Reflektivitäten wird
durch eine Hauptkomponentenanalyse untersucht und es wurde gezeigt, dass
die Reflektivitäten der ersten zehn CAPPIs stark miteinander korrelierten
und daher auch stark in der ersten Hauptkomponente luden. Dagegen wie-
sen die Reflektivitäten des letzten CAPPIs eine hohe Ladung mit der zwei-
ten Hauptkomponente auf. Somit wurde das neuronale Netz letztlich mit
lediglich zwei Eingangsparametern betrieben. Durch die Arbeit konnte ge-
zeigt werden, dass die Niederschlagsrate durch das neuronale Netz genauer
abgeschätzt werden konnte, wenn die Faktorenwerte beider Hauptkomponen-
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ten als Eingangsparameter verwendet wurden. Des Weiteren stimmte die so
abgeleitete Niederschlagsrate besser mit den Referenzdaten der Bodensta-
tionen überein, als wenn die Reflektivitäten anhand einer Z-R-Beziehung1
(Z = 200R1.6) in Niederschlagsintensitäten umgerechnet wurden.
Im Vergleich zu den bisher beschriebenen Arbeiten, in denen ein statisches
neuronales Netzwerk verwendet wurden, setzten Liu et al. (2001) ein dy-
namisches neuronales Netz zur Ableitung der Niederschlagsintensitäten ein.
Dieses neuronale Netz trainiert sich mit aktuellen Niederschlagsdaten und
Reflektivitäten aus einer Höhe von 1 km selbständig und passt somit die
Gewichte an den neuen und ständig wachsenden Trainingsdatensatz an. Die
Auswertungen dieser Arbeit zeigen, dass die Korrelation zwischen Referenz-
niederschlagsintensität aus Bodenmessungen und aus Radardaten abgeleite-
ter Niederschlagsrate durch das adaptive neuronale Netz leicht verbessert
werden kann. Des Weiteren konnten Liu et al. (2001) ebenfalls nachweisen,
dass die Ableitung der Niederschlagsintensität mit Hilfe eines neuronalen
Netzes bessere Übereinstimmung mit den Bodendaten als die Ableitung an-
hand einer Z-R-Beziehung liefert.
Eine Analyse der Anwendung neuronaler Netze zur Ableitung des Nieder-
schlags in alpinem Gelände aus Radardaten zeigen Teschl et al. (2007), deren
Auswertungen belegten, dass die derart abgeleiten Niederschlagsintensitäten
besser mit den Referenzwerten aus (lediglich) zwei Bodenstationen überein-
stimmen als bei vergleichbarer Ableitung anhand einer Z-R-Beziehung.
Die präsentierten Arbeiten zur Ableitung des Niederschlags mit Hilfe neuro-
naler Netze haben gemeinsam, dass sie lediglich die Reflektivität Z (nur Xiao
& Chandrasekar (1997) verwenden zusätzlich das Vertikalprofil der Reflekti-
vität) als Eingangsparameter für das neuronale Netz benutzen und sich die
Auswertungen zusätzlich nur auf einen kurzen Zeitraum beziehen. So fließen
meist nur Datensätze, die einen Monat umfassen, in die Arbeiten ein.
Im Gegensatz dazu wird das neuronale Netz in dieser Arbeit nicht nur durch
Berücksichtigung von Z, sondern mehrerer Größen trainiert, die zusätzlich
unterschiedliche physikalische Einheiten umfassen. So werden die neuronale
Netze - für jede der in Abschnitt 4.4 gebildeten Niederschlagsklassen wird ein
neuronales Netz verwendet - nicht nur anhand von Reflektivitäten trainiert,
sondern auch charakteristische Höhen oder Differenzen von Reflektivitäten
in verschiedenen Höhen als Eingangsparameter benutzt.
Ein weiterer Punkt, der die vorliegende Arbeit von den vorgestellten Studien
1Hier wie im Folgenden sind die Einheiten dieser Beziehung: R in mmh−1, Z in mm6m−3.
127
Kapitel 5 Alternative Methode der radargestützten Ableitung der Niederschlagsrate
abgrenzt, ist die Validierung des neuronalen Netzes. Während in den bisher
erwähnten Arbeiten die Performance des neuronalen Netzes lediglich anhand
des Vergleichs mit Daten, die zeitgleich mit den Daten der Trainingsphase
abgeleitet wurden, getestet wurden, wird in dieser Arbeit das neuronale Netz
auf einen Datensatz angewendet, dessen Daten für 2006 ermittelt wurden und
somit die Leistungsfähigkeit der neuronalen Netze demonstriert.
5.3.1 Ergebnisse der Ableitung der
Niederschlagsintensitäten anhand eines neuronalen
Netzes für verschiedene Niederschlagsklassen
Das verwendete neuronale Netz ist ein Feedforward-Backpropagation-Netz
mit einer verdeckten Schicht, die durch Anpassung der Gewichte den Zusam-
menhang zwischen Niederschlagsrate und Input-Parametern approximiert.
Insgesamt werden zehn lokale Eingangsparameter verwendet (siehe Abschnitt
5.1) und somit ebenfalls zehn Neuronen in der Inputschicht installiert. In der
verdeckten Schicht konnte durch 200 Neuronen eine größtmögliche Korrela-
tion zwischen der Ausgabe des neuronalen Netzes und der Niederschlagsin-
tensität erhalten werden. Aus diesem Grund werden die neuronalen Netze
dieser Konfiguration u.a. in Tabelle 5.5 auf Seite 156, in der die Ergebnisse
dieses Kapitels zusammengefasst werden, als „optimierte Netze” bezeichnet.
Die Gewichtsanpassung erfolgt mit dem Levenberg-Marquardt-Algorithmus,
der eine Erweiterung des Newton-Verfahrens darstellt und in Anhang B aus-
führlich beschrieben ist. Eine ausführliche Darstellung des Aufbaus und der
Anwendung künstlicher neuronaler Netze findet sich in Zell (2004).
Zur Beschreibung der Leistung des neuronalen Netzes wird zunächst die Ab-
leitung der Niederschlagsrate ohne Klassifikation der Niederschlagsereignisse
präsentiert. Erst im weiteren Verlauf des Kapitels soll das neuronale Netz
anhand der klassifizierten Niederschläge trainiert und somit die Notwendig-
keit der vorgenommenen Klassifizierung demonstriert werden.
In Abbildung 5.12 sind die anhand des trainierten neuronalen Netzes ab-
geleiteten Niederschlagsintensitäten in einem Streudiagramm gegen die Bo-
denniederschlagsdaten aufgetragen. Der Korrelationskoeffizient zwischen der
abgeleiteten und der am Boden gemessenen Intensität beträgt 0.66. Als
Vergleich wurde mit der im DWD operationell eingesetzten Z-R-Beziehung
(Z = 256R1.42) eine Korrelation von etwa 0.64 bestimmt. Deutlich wird, dass
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Abbildung 5.12: Streudiagramm der am Boden gemessenen Niederschlags-
raten RBoden gegen die anhand eines neuronalen Net-
zes sowie der operationell im DWD verwendeten Z-R-
Beziehung abgeleiteten Niederschlagsintensitäten RRadar für
das Jahr 2005. Die Gerade ist die 1:1-Relation. RNN =
R(neuronales Netz)
trotz der Ableitung mit Hilfe des neuronalen Netzes eine starke Streuung der
Daten vorliegt, die allerdings deutlich geringer als bei Ableitung der Intensi-
täten anhand der klassischen Z-R-Beziehung ist. Dieser Umstand lässt sich
durch den „root mean square error” (RMSE)
RMSE =
√
(RBoden − RRadar)2 (5.5)
statistisch belegen. Dieser Fehler beträgt bei Ableitung der Niederschlags-
intensität mit einem neuronalen Netz 0.87 mm/h und bei Verwendung der
operationell genutzten Z-R-Beziehung 1.23 mm/h.
Bereits durch Abbildung 5.12 kann die, verglichen mit einer üblichen Z-
R-Beziehung, verbesserte Ableitung der Niederschlagsrate mit einem neuro-
nalen Netz und den beschriebenen Eingangsparametern gezeigt werden. Im
weiteren Verlauf des Kapitels ist je ein neuronales Netz für die drei abgeleite-
ten Niederschlagsklassen trainiert worden. Die Konfiguration des neuronalen
Netzes wurde aus Gründen der Vergleichbarkeit der Daten konstant gehalten
129
Kapitel 5 Alternative Methode der radargestützten Ableitung der Niederschlagsrate
























Abbildung 5.13: Streudiagramm der am Boden gemessenen Niederschlagsra-
ten RBoden gegen die anhand eines neuronalen Netzes so-
wie einer angepassten Z-R-Beziehung abgeleiteten Nieder-
schlagsintensitäten RRadar für die Niederschläge der Misch-
klasse im Jahr 2005. Die Gerade ist die 1:1-Relation. RNN =
R(neuronales Netz)
und entspricht der einleitend beschriebenen.
Neben den anhand des neuronalen Netzes abgeleiteten Niederschlagsraten
wird zum Vergleich noch eine angepasste Z-R-Beziehung durch Minimierung
des quadratischen Fehlers zwischen gemessenem und abgeleitetem Boden-
niederschlag ermittelt. Die so abgeleiteten Niederschlagsintensitäten werden
gemeinsam in einem Streudiagramm gegen die am Boden gemessenen Nieder-
schlagsintensitäten für die drei abgeleiteten Niederschlagsklassen dargestellt.
Ergebnisse für die Niederschläge der Mischklasse
In Abbildung 5.13 sind die Streudiagramme der Niederschlagsintensitäten,
die über eine angepasste Z-R-Beziehung sowie das trainierte neuronale Netz
abgeleitet wurden, gegen die an den Bodenstationen gemessenen Intensitä-
ten für die Niederschlagsereignisse der Mischklasse dargestellt. Des Weiteren
wurden, um Extremwerte nicht in die Auswertungen einfließen zu lassen, Nie-
derschlagsintensitäten größer als das 99. Perzentil verworfen.
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Die angepasste klassenspezifische Z-R-Beziehung wurde durch Variation von
Faktor a und Exponent b in Z = Rb mittels Minimierung des mittleren
quadratischen Fehlers zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlags-
intensität gebildet. Da durch die Z-R-Beziehung mit einem Exponenten b
von 1.5 gute Ergebnisse erzielt werden (vgl. Hagen & Yuter, 2003), wurde
dieser Wert lediglich zwischen 1.3 und 1.7 variiert. Dagegen wurde der Faktor
a aufgrund der großen Streuung, die auch in Battan (1973) dokumentiert ist,
zwischen 100 und 460 modifiziert.
Aus Abbildung 5.13 geht eindeutig hervor, dass die Niederschlagsintensitäten
durch Anwendung des neuronalen Netzes besser als mit einer angepassten Z-
R-Beziehung reproduziert werden können und somit auch deutlich konzen-
trierter an der Winkelhalbierenden liegen. Die anhand der Z-R-Beziehung
Z = 350R1.7 abgeleiteten Intensitäten weisen dagegen aufgrund der Ablei-
tungsmethode der Z-R-Beziehung zu geringe Niederschlagsintensitäten aus.
Dieser Effekt tritt besonders bei Niederschlägen mit großer gemessener Nie-
derschlagsrate auf.
Zusätzlich werden für die herkömmlich abgeleiteten Niederschlagsintensitä-
ten aber auch die größten positiven Abweichungen und somit die größte
Streuung zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsintensität bei
einer festen Bodenniederschlagsrate R (z.B. RBoden = 2 mm/h) aufgefunden.
Diese Aussagen können durch zwei statistische Maßzahlen, den Rangkorrela-
tionskoeffizienten und den mittleren quadratischen Fehler, bestätigt werden.
Der mittlere quadratische Fehler wird durch die Abweichung zwischen abge-
leiteter und gemessener Niederschlagsintensität nach anhand Gleichung 5.5
bestimmt. Dieser Wert beträgt für de Werte, die mittels des neuronalen Net-
zes ermittelt wurden, 0.57 und für die Z-R-Beziehung 0.85 mm/h. Somit ver-
deutlicht der mittlere quadratische Fehler wie auch die jeweiligen Korrelati-
onskoeffizienten (rS=0.71 (neuronales Netz) bzw. rS=0.62 (Z-R-Beziehung))
die verbesserte Ableitung der Niederschlagsrate durch die Verwendung des
neuronalen Netzes.
Ergebnisse für die stratiformen Niederschläge
Abbildung 5.14 zeigt das Streudiagramm der aus Radardaten abgeleiteten
Niederschlagsintensitäten gegen die gemessenen Niederschlagsraten der Bo-
denstationen für die in Kapitel 4.4 als stratiform eingestuften Niederschläge
des Jahres 2005. Auch aus dieser Abbildung geht deutlich hervor, dass durch
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die Ableitung der Niederschlagsraten mit einem neuronalen Netz eine deut-
lich konzentriertere Verteilung um die Ausgleichsgerade als durch Ableitung
mit der Z-R-Beziehung erhalten wird.
Des Weiteren zeigt Abbildung 5.13 eine höhere Konzentration der abgelei-
teten Niederschlagsintensitäten um die Ausgleichsgrade als für die Nieder-
schläge der Mischklasse, die sich in einem höheren Rangkorrelationskoeffizi-
enten und einem niedrigeren mittleren quadratischen Fehler ausdrückt. So
beträgt der Korrelationskoeffizient rS = 0.77 (neuronales Netz) bzw. 0.67
(Z = 240R1.48) zwischen abgeleiteten und gemessenen Niederschlagsintensi-
täten. Neben der höheren Korrelation drückt sich die stärkere Konzentration
durch den geringeren mittleren quadratischen Fehler aus. Dieser beträgt bei
Ableitung der Niederschlagsintensitäten mit dem trainierten neuronalen Netz
0.53 mm/h und für die Z-R-Beziehung 0.82 mm/h. Der Wert des jeweiligen
Fehlers ist somit kleiner als der für die Mischklasse bestimmte Wert (0.57
bzw. 0.88 mm/h). Diese Reduzierung des Fehlers resultiert aus den homoge-
neren Eigenschaften der stratiformen Niederschlagsereignisse im Vergleich zu
denen der Mischklasse, die eine deutlich höhere Variabilität der Klassifizie-
rungsparameter aufweisen und, je nach betrachtetem Parameter, konvektive
oder stratiforme Eigenschaften aufweisen (siehe Abbildungen 4.31 und 4.32).
Ergebnisse für die konvektiven Niederschläge
Abbildung 5.15 zeigt das Streudiagramm der aus Radardaten abgeleiteten
gegen am Boden gemessen Niederschlagsintensitäten für die konvektiven Nie-
derschläge. Auch für die konvektiven Niederschläge gilt, dass die am Boden
gemessenen Niederschläge mit einem neuronalen Netz im Vergleich zu einer
angepassten Z-R-Beziehung, bestimmt wurde Z = 160R1.62, besser reprodu-
ziert werden können. Besonders die starken Ausreißer lassen sich bei Verwen-
dung eines neuronalen Netzes verhindern, da die Ableitung der Niederschlag-
sintensität aufgrund der größeren Zahl der Eingangsparameter besser an die
vorherrschende Niederschlagssituation angepasst werden kann.
Die bessere Übereinstimmung zwischen am Boden gemessener und anhand
des neuronalen Netzes abgeleiteter Niederschlagsintensität verglichen mit der
angepassten Z-R-Beziehung, zeigt sich sowohl in der Korrelation als auch im
mittleren quadratischen Fehler. Für den Korrelationsfaktor wurde ein Wert
von 0.90 bzw. 0.65 für das neuronale Netz bzw. die angepasste Z-R-Beziehung
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Abbildung 5.14: wie Abb. 5.13, aber für die stratiformen Niederschläge im
Jahr 2005























Abbildung 5.15: wie Abb. 5.13, aber für die konvektiven Niederschläge im
Jahr 2005
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bestimmt. Liegt der jeweilige Korrelationskoeffizient noch in der Größenord-
nung der für die übrigen Niederschlagsklassen bestimmten Korrelationsko-
efizienten, ergibt sich mit 1.90 mm/h bei Verwendung der angepassten Z-
R-Beziehung für die konvektiven Niederschläge der größte mittlere quadrati-
sche Fehler. Bei Ableitung der Niederschlagsintensität anhand des neuronalen
Netzes ergibt sich lediglich ein Wert von 0.46 mm/h.
5.3.2 Ergebnisse der Ableitung der
Niederschlagsintensitäten ohne Einteilung der
Niederschlagsereignisse
Bereits in Abbildung 5.12 wurden die abgeleiteten Niederschlagsintensitä-
ten ohne vorherige Klassifizierung der Niederschläge dargestellt. Als Ein-
gangsparameter für das neuronale Netz wurden lediglich die in Kapitel 5.1
beschriebenen Parameter verwendet und somit die großräumige Struktur
des jeweiligen Niederschlagsereignisses unberücksichtigt gelassen. Demzufol-
ge liefert das derart trainierte Netz schlechtere Ergebnisse, als wenn man die
Niederschlagsergebnisse u.a. aufgrund ihrer großräumigen Struktur klassifi-
ziert. Dennoch werden die Messungen der Bodenstationen besser als durch
Ableitung der Intensität mit der operationell im DWD eingesetzten Z-R-
Beziehung reproduziert.
Ein alternativer Versuch ist, das neuronale Netz zusätzlich zu den in Kapi-
tel 5.1 beschriebenen, lokal oberhalb der Stationen abgeleiteten Parametern
auch mit den großräumig bestimmten Klassifizierungsparametern (siehe Ka-
pitel 4.2) zu trainieren und somit auch die großräumige Struktur des Reflek-
tivitätsfeldes zu erfassen. Aufgrund der 15 zusätzlichen (global abgeleiteten)
Eingangsparameter kann bei diesem Ansatz auf eine Klassifizierung der Nie-
derschlagsreignisse verzichtet werden.
Aufgrund der veränderten Anzahl an Eingangsparametern wurde das neu-
ronale Netz leicht modifiziert. So stehen in der Eingangsschicht nicht mehr
10, sondern aufgrund der 25 (15 globale Parameter, 10 lokale Parameter)
Eingangsparameter 25 Zellen zur Verfügung. Auch die Konfiguration der ver-
deckten Schicht wurde geändert und besteht aus 100 Zellen (im ursprüngli-
chen Ansatz waren es 200 Zellen). Ansonsten wurde die Konfiguration des
neuronalen Netzes beibehalten und erneut ein Backpropagation-Feedforward-
Netz sowie der Levenberg-Marquardt-Lernalgorithmus gewählt.
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Abbildung 5.16: wie Abb. 5.13, aber für ein mit 10 lokal abgeleiteten und 15
global abgeleiteten Parametern trainiertes neuronales Netz
für die Niederschläge im Jahr 2005
In Abbildung 5.16 ist das Streudiagramm der mittels eines neuronalen Netzes
sowie der operationell im DWD verwendeten Z-R-Beziehung (Z = 256R1.42)
abgeleiteten Niederschlagsraten gegen die am Boden gemessenen Intensitäten
dargestellt. Deutlich wird, dass durch die erhöhte Anzahl der Eingangspara-
meter, die auch die großräumige Struktur des Reflektivitätsfeldes abilden,
eine deutlich bessere Ableitung der Niederschlagsrate mittels des neuronalen
Netzes ermöglicht wird. Die so bestimmten Niederschlagsraten zeigen mit ei-
ner Korrelation von 0.96 eine bessere Übereinstimmung mit den Bodendaten
als durch die jeweils für die Niederschlagsklassen trainierten neuronalen Net-
ze für die eine Korrelation von zwischen 0.67 und 0.90 erreicht werden konnte
(siehe Tabelle 5.5). Neben der Korrelation wurde als zweites statistisches Maß
der RMSE verwendet, der mit 0.51 mm/h in die gleiche Größenordnung fällt
wie bei der Verwendung des jeweiligen neuronalen Netzes der klassifizierten
Niederschläge.
Dementsprechend kann die Schlussfolgerung gezogen werden, dass durch das
neuronale Netz eine vergleichbare Klassifizierung der Niederschläge wie mit
den verwendeteten statistischen Methoden möglich ist. Allerdings wurde bei
der in Kapitel 4 vorgestellten Niederschlagsklassifizierung Wert auf die phy-
sikalische Plausibilität der entstandenen Niederschlagsklassen gelegt und da-
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her auch deren Anzahl so angepasst, dass die entstandenen Klassen phy-
sikalisch sinnvolle Eigenschaften aufweisen. Diese Plausibilität wird durch
die Verwendung des neuronalen Netzes mit den Klassifizierungsparametern
als Eingangsgrößen nicht berücksichtigt, wodurch eine feinere Einteilung der
Niederschlagsereignisse möglich ist, und sich daher auch eine bessere Über-
einstimmung zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsintensität
ergibt.
5.4 Verifizierung der Anwendung neuronaler
Netze zur Ableitung von Niederschlagsdaten
In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der für das Jahr 2005 und für die
jeweilige Niederschlagsklasse trainierten neuronalen Netze anhand der Da-
ten eines zweiten Datensatz verifiziert. Dazu wurden sowohl die Klassifi-
zierungsparameter als auch die lokal abgeleiteten Parameter für das Jahr
2006 bestimmt. Somit fließt verglichen mit den in Abschnitt 5.3 vorgestell-
ten Arbeiten eine sehr viel größere Datenmenge in die Verifizierung ein. Des
Weiteren wurden die Niederschlagsereignisse den in Kapitel 4.4 abgeleiteten
Niederschlagsklassen zugeordnet.
5.4.1 Einteilung der Niederschlagsklassen für das Jahr
2006
Die Einteilung der Niederschlagsklassen des Jahres 2006 erfolgt anhand der
großräumig abgeleiteten Parameter deren Anzahlverteilungen in Anhang C.1
dargestellt sind.
Wie bereits für das Jahr 2005 wurden lediglich Volumen-Scans ausgewertet,
deren Analysefläche zu mindestens 5 % mit Niederschlag, der durch Reflekti-
vitäten größer als 15 dBZ definiert ist, bedeckt ist. Für das Jahr 2006 standen
insgesamt 12900 Volumen-Scans zur Verfügung, die diese Bedingung erfüll-
ten.
Die Anzahlverteilungen der Parameter für das Jahr 2006 entsprechen im
wesentlichen der des Jahres 2005, lediglich bei der mittleren und maximalen
Reflektivität können Unterschiede ausgemacht werden (siehe Abbildungen
C.7 bzw. C.8). So werden für diesen Parameter deutlich höhere mittlere Re-
flektivitäten ermittelt als im Vorjahr. Beträgt der maximale Wert für die
mittlere Reflektivität für das Jahr 2005 etwa 30 dBZ (siehe Abbildung 4.8),
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Tabelle 5.3: Ladungen der verwendeten Parameter auf die drei resultierenden
Hauptkomponenten für das Jahr 2006
Parameter HK1 HK2 HK3
NB−B - 0.71 0.24 0.67
∂Z/∂r 0.01 - 0.94 0.34
H15dBZ 0.71 0.24 0.66
sind es für das Jahr 2006 mehr als 40 dBZ. In vergleichbarer Weise sind die
Werte für die maximale Reflektivität der Volumenscans verteilt. So wird für
das Jahr 2006 ein signifikanter Anteil an Volumenscans gefunden, die eine
maximale Reflektivität von mehr als 80 dBZ aufweisen. Dagegen werden für
das Jahr 2005 lediglich Reflektivitäten bis zu 70 dBZ gemessen (vgl. Abbil-
dung 4.7).
Die weiteren Parameter differieren dagegen nur unwesentlich zwischen den
beiden betrachteten Jahren. Besonders die Parameter, die die Vertikalstruk-
tur der Niederschlagsereignisse abbilden, weisen nur minimale Unterschiede
zwischen den beiden Jahren auf.
Aufgrund dieser Ähnlichkeit zwischen den Verteilungen der Klassifizierungs-
parameter soll keine detaillierte Diskussion der abgeleiteten Parameter des
Jahres 2006 erfolgen. Alle für diese Arbeit relevanten Aspekte der Verteilun-
gen können aus der detaillierten Diskussion des Kapitels 4.2 übernommen
werden.
Für die Einteilung der Niederschlagsklassen werden die Anzahl der Bright-
Band-Signaturen, der mittlere radiale Gradient und die mittlere Höhe der
Radar-Bins mit einer Reflektivität von mindestens 15 dBZ ausgewählt. Diese
Parameter werden einer Hauptkomponententransformation unterzogen und
die anhand der erhaltenen Faktorenwerte der jeweiligen Niederschlagsklasse
zugeordnet. Dazu wird der mittlere korrelative Abstand, d = 1 − rS, des ein-
zelnen ausgewerteten Volumenscans des Jahres 2006 zu den für das Jahr 2005
gebildeten Niederschlagsklassen gebildet. Der jeweilige Volumenscan wird der
Niederschlagsklasse zugeordnet für die der geringste korrelative Abstand er-
mittelt wird. Diese Bildung der Niederschlagsklassen hat den Vorteil, dass
konsistente Niederschlagsklassen zwischen den beiden betrachteten Jahren
betrachtet werden können.
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In Tabelle 5.3 sind die Ladungen der zur Niederschlagsklassifizierung verwen-
deten Parameter für die drei Niederschlagsklassen dargestellt. Diese Ladun-
gen entsprechen nahezu denen der Niederschlagsklassen des Jahres 2005 und
verdeutlichen somit bereits die Ähnlichkeit der jeweiligen korrespondieren-
den Niederschlagsklasse.
Diese übereinstimmenden Eigenschaften sind auch den weiteren Parame-
tern zu entnehmen, deren Anteilsverteilungen in den Abbildungen C.21 bis
C.32 gezeigt sind. Des Weiteren verdeutlichen und bestätigen diese Anteils-
verteilungen der Parameter den jeweiligen Charakter der Niederschlagsklas-
se, wodurch nicht nur die aktuelle Einteilung der Volumenscans des Jahres
2006 in die drei Klassen, sondern auch die Anwendung des Verfahrens aus
Hauptkomponenten- und Clusteranalyse bekräftigt wird.
Weitere Nachweise für die Anwendbarkeit des Klassifizierungsverfahrens und
die (mikro-)physikalische Plausibilität der Niederschlagsklassen werden durch
den Anteil aufeinanderfolgender Volumenscans, die der gleichen Klasse zu-
geordnet wurden (Abbildung C.19), sowie des monatlichen Auftretens der
Niederschlagsklassen (Abbildung C.20) gegeben.
Dabei unterstreicht besonders der Anteil aufeinanderfolgender Volumenscans
die Stimmigkeit der Klassifizierung. So werden zwei zeitlich aufeinanderfol-
gende Volumenscans zu mehr als 85 % einer Niederschlagsklasse zugeordnet.
Während durch die Klassenzugehörigkeit aufeinanderfolgender Volumenscans
gezeigt wird, dass einzelne Niederschlagsereignisse, die durch mehrere Volu-
menscans erfasst werden, in der Mehrzahl einer einzigen Niederschlagsklasse
zugeordnet werden, gibt Abbildung C.20 die monatliche Verteilung der Nie-
derschlagsklassen wieder. Aus dieser Abbildung geht hervor, dass die kon-
vektiven Ereignisse bevorzugt in den Sommermonaten (und vor allem im
August) aufgefunden werden, während die Niederschläge der beiden anderen
Klassen verstärkt in den Winter- und Frühjahrsmonaten detektiert werden.
Wie aus dem Vergleich mit Abbildung 4.33 hervorgeht, werden die jewei-
ligen Niederschlagsklassen in den gleichen Monaten wie die des Vorjahres
aufgefunden.
5.4.2 Ableitung der lokalen Parameter für das Jahr 2006
Die Ableitung der in das jeweilige neuronale Netz als Eingangsparameter
einfließenden Parameter geschieht analog zu Kapitel 5.1, in einem 3.5 km
× 5◦ großen Fenster oberhalb der 15 betrachteten Niederschlagsstationen
(siehe Abbildung 3.2, die Station 8 wird aufgrund der niedrigen Korrelation
zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsintensität nicht berück-
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Tabelle 5.4: Rangkorrelationskoeffizienten zwischen den lokal abgeleiteten
Parametern und der Niederschlagsintensität für die drei Nieder-
schlagsklassen für das Jahr 2006
Parameter Mischklasse stratiform konvektiv
Z [dBZ] 0.64 0.60 0.58
SD(Z) [dB] 0.15 0.17 0.21
Zmax [dBZ] 0.57 0.50 0.46
HZmax [km] 0.04 −0.06 −0.04
ET [km] 0.35 0.25 0.34
Z(h) [dBZ] 0.59 0.52 0.47
AMPProfil [dB] 0.46 0.34 0.38
∂Z/∂h [dB/km] 0.24 0.19 0.07
ΔZ4,2 km [dB] 0.11 0.03 0.22
ΔZ7,2 km [dB] −0.13 −0.21 −0.02
sichtigt). Des Weiteren werden, zur Vermeidung starker Schwankungen, die
minütlich vorliegenden am Boden gemessenen Niederschlagshöhen über eine
Stunde gemittelt sowie die Stunden mit extremen Niederschlagshöhen von
der Auswertung ausgeschlossen.
Die Streudiagramme der zehn abgeleiteten Parameter gegen die gemessene
Niederschlagsintensität finden sich in Anhang C.3 in den Abbildungen C.33
bis C.42. Diese Abbildungen bestätigen die in Kapitel 5.1 gefundenen Zusam-
menhänge zwischen dem jeweiligem Parameter und der Niederschlagsrate,
aufgrund dessen hier keine detaillierte Diskussion der Abbildungen erfolgen
soll und lediglich die Rangkorrelationskoeffizienten zwischen den Parametern
und der Niederschlagsrate der beiden betrachteten Jahre verglichen werden.
Die Korrelationskoeffizienten finden sich in Tabelle 5.4 und belegen zusätz-
lich zu den angesprochenen Abbildungen den korrelativen Zusammenhang
zwischen dem jeweiligen Parameter und der am Boden gemessenen Nieder-
schlagsrate bzw. im Vergleich zu Tabelle 5.2 die Ähnlichkeit der Ergebnisse.
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Abbildung 5.17: Streudiagramm der Niederschlagsraten am Boden RBoden ge-
gen die mittels eines anhand der Niederschläge der Misch-
klasse des Jahres 2005 trainierten neuronalen Netzes so-
wie mittels einer angepassten Z-R-Beziehung abgeleiteten
Niederschlagsintensitäten RRadar für die Niederschläge der
Mischklasse des Jahres 2006
5.4.3 Anwendung der neuronalen Netze auf die
Niederschläge des Jahres 2006
Der nächste Punkt der Verifizierung der Anwendung der neuronalen Netze
ist die Ableitung der Niederschlagsintensitäten eines zweiten Datensatzes mit
den für das Jahr 2005 trainierten neuronalen Netzen. Dazu wurden, wie in den
voranstehenden Abschnitten demonstriert, die Niederschläge klassifiziert und
die lokalen Parameter, die in das künstliche neuronale Netz einfließen, abge-
leitet. Da durch die Niederschlagsklassifizierung bei Verwendung der gleichen
Eingangsparameter eine deutlich bessere Übereinstimmung zwischen abge-
leiteter und gemessener Niederschlagrate erzielt werden konnte, soll auf eine
Verifizierung der unklassifizierten Niederschläge bei 10 Eingangsparametern
verzichtet werden.
Abbildung 5.17 zeigt das Streudiagramm der abgeleiteten gegen die gemes-
senen Niederschlagsintensitäten für die in die Mischklasse einsortierten Nie-
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5.5 Generalisierung neuronaler Netze
derschläge. Die Ableitung erfolgte anhand einer Z-R-Beziehung, die für die
entsprechenden Niederschläge des Jahres 2005 durch Minimierung der mitt-
leren quadratischen Fehlers bestimmt wurde, sowie eines neuronalen Netzes,
dessen Gewichte anhand der gleichen Niederschläge festgelegt wurden.
Aus der Abbildung geht eindeutig hervor, dass das neuronale Netz anhand
der Eingangsparameter keine Aussage über die am Boden ermittelte Nieder-
schlagsintensität erlaubt. Dagegen sind die auf Basis der fixen Z-R-Beziehung
bestimmten Niederschlagsintensitäten in der Nähe der Winkelhalbierenden
konzentriert und somit stärker mit den gemessenen Intensitäten korreliert.
Bereits Abbildung 5.17 lässt somit die Aussage zu, dass ein neuronales Netz
der beschriebenen Konfiguration zu spezifisch auf den Trainingsdatensdatz
angepasst wurde, um auf einen ähnlichen Datensatz angewendet werden zu
können. Vergleichbare Aussagen lassen sich auch nach den Abbildungen 5.18
bis 5.20 für die als stratiform bzw. konvektiv klassifizierten Niederschlä-
ge sowie die Ableitung der Niederschlagsintensitäten ohne vorherige Nie-
derschlagsklassifizierung aber mit 25 Eingangsparametern treffen. In allen
Fällen, besonders aber für die stratiformen Niederschläge, wird durch die
Ableitung der Z-R-Beziehung eine bessere Übereinstimmung zwischen abge-
leiteter und gemessener Niederschlagsrate gefunden. Während für die Nie-
derschläge der Mischklasse sowie die stratiformen Ereignisse die Vorteile der
Z-R-Beziehung sehr deutlich aus der jeweiligen Abbildung hervorgehen, sind
in Abbildung 5.19 (konvektive Niederschläge) die mit der jeweiligen Methode
abgeleiteten Niederschläge gleichermaßen um die Winkelhalbierende verteilt.
Aus den Abbildungen 5.17 bis 5.20 kann daher geschlossen werden, dass
die neuronalen Netze der bislang verwendeten Konfiguration zu sehr an den
entsprechenden Trainingsdatensatz angepasst sind, und somit eine allgemein-
gültige Verwendung des neuronalen Netzes nicht möglich ist. Daher soll in
den weiteren Abschnitten des Kapitels eine weniger spezifische Konfigura-
tion der neuronalen Netze durch weniger neuronale Zellen in der verarbei-
tenden Schicht sowie durch eine veränderte Fehlerfunktion gefunden werden,
die einen Zusammenhang zwischen abgeleiteter und gemessener Intensität
höherer Korrelation auch für einen unbekannten Datensatz ermöglichen.
5.5 Generalisierung neuronaler Netze
Durch die Auswertungen der vorangegangenen Abschnitte wurde gezeigt,
dass die anhand der Eingangsparameter trainierten neuronalen Netz der ver-
wendeten Konfiguration mit 200 Zellen in der verdeckten Schicht den Zusam-
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Abbildung 5.18: wie Abbildung 5.17, jedoch für die stratiformen
Niederschläge

























Abbildung 5.19: wie Abbildung 5.17, jedoch für die konvektiven
Niederschläge
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Abbildung 5.20: wie Abbildung 5.17, jedoch ohne Klassifizierung mit allen
Parametern als Eingangsgrößen
menhang zwischen den Eingangsparametern und der Niederschlagsintensität
der bekannten Daten des Jahres 2005 gut approximieren können. Dagegen
können, wie in den Abbildungen 5.17 - 5.19 und Tabelle 5.5 gezeigt wur-
de, diese künstlichen neuronalen Netze nicht auf die unbekannten Daten des
Jahres 2006 angewendet werden. Eine bessere Übereinstimmung wird durch
die Generalisierung neuronaler Netze erwartet. Dieses Vorgehen wird im Fol-
genden angsprochen.
5.5.1 Methoden der Generalisierung neuronaler Netze
Für die Generalisierung stehen zwei Ansätze bereit, die im Folgenden kurz
beschrieben werden (Zell, 2004).
Early Stopping Für diese Methode wird der Datensatz in drei Gruppen ein-
geteilt. Die erste Gruppe ist der Trainingsdatensatz, der verwendet wird,
um das neuronale Netz durch Gewichtsanpassung zu trainieren. Die
zweite Gruppe wird als Validierungsdatensatz bezeichnet. Der Fehler
der Ausgabe des Validierungsdatensatzes relativ zum Traingsdatensatz
wird während der Trainingsphase aufgezeichnet und nimmt zu Beginn
des Trainings ab. Neigt das neuronale Netz zum „Overfitting”, so steigt
dieser Fehler an, und die Gewichte werden aufgrund des minimalen
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Fehlers bestimmt. Der dritte Datensatz sind die Testdaten, die nicht
während der Trainingsphase verwendet werden, sondern nur benötigt
werden, um verschiedene Modelle zu vergleichen.
Regularization Diese Methode beinhaltet eine Modifikation der „Performance-
Function”, die allgemein die Summe der Quadrate der (Einzel-)Fehler
ei ist





Die Generaliserung des künstlichen neuronalen Netzes wird verbessert,
wenn der „Performance-Function” ein Term hinzugefügt wird, der aus
dem Mittel der quadrierten Gewichte wj des neuronalen Netzes besteht.
msereg = γmse + (1 − γ)msw (5.7)






Durch die modifizierte „Performance-Function” ergeben sich kleinere
Gewichte und somit eine geringere Tendenz, dass das Netz überange-
passt an die Daten ist. Ein Problem dieses Verfahrens ist allerdings
die Wahl der optimalen „Performance-Ratio”, der bei einem zu großem
Wert zu einer Überanpassung führen kann. Wird γ dagegen zu klein
gewählt, so wird das neuronale Netz die Daten unter Umständen nicht
mit der erforderlichen Genauigkeit abbilden können.
Zusätzlich zu den beiden vorgestellten Verfahren wurde die Anzahl der Zellen
in der verdeckten Schicht reduziert. Somit wurden für die weiteren Auswer-
tungen vier generalisierte neuronale Netze (ein neuronales Netz für jede der
drei Niederschlagsklassen und ein neuronales Netz für den gesamten Satz an
lokal und global abgeleiteten Parametern ohne vorangegangene Klassifizie-
rung der Niederschläge) verwendet.
5.5.2 Ableitung der Niederschlagsraten mittels eines
künstlichen generalisierten neuronalen Netzes (nach
erfolgter Klassifikation der Niederschläge)
In diesem Abschnitt sollen die Ergebnisse gezeigt werden, die durch die ge-
neralisierten Netze erhalten wurden. Die generalisierten Netze unterscheiden
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sich von den optimierten neuronalen Netzen, die in Abschnitt 5.3 beschrieben
wurden und deren Anwendung auf die unbekannten Daten des Jahres 2006
zeigte, dass sie überangepasst an die Trainingsdaten sind, in der Anzahl der
neuronalen Zellen, die je nach Niederschlagsklasse zwischen 30 und 70 liegt.
Weitere Unterschiede liegen in der Variation der „Performance-Function”
mittels des Wertes von γ. Der optimale ermittelte Wert für γ liegt für je
nach Niederschlagsklasse für die generalisierten Netze zwischen 0.5 und 0.7.
Durch die Generalisierung der neuronalen Netze wird eine allgemeingültigere
Ableitung der Niederschlagsintensitäten erreicht, die sich durch die gestiege-
ne Korrelation zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsrate sowie
dem entsprechenden niedrigeren mittleren Fehler für die Niederschläge des
Jahres 2006 ausdrückt (siehe Tabelle 5.5 auf Seite 156).
Des Weiteren wird aus der dritten und vierten Spalte der Tabelle 5.5 deut-
lich, dass neben der Generalisierung des jeweiligen neuronalen Netzes für jede
der drei Niederschlagsklassen zusätzlich durch Ableitung der Niederschlags-
intensitäten anhand des jeweiligen neuronalen Netzes eine im Vergleich zur
angepassten Z-R-Beziehung höhere Korrelation zwischen abgeleiteter und
gemessener Niederschlagsrate erzielt werden konnte. Die Ausnahme bilden
die Niederschläge der Mischklasse für die eine geringfügig niedrigere Korre-
lation für die Ableitung anhand des neuronalen Netzes erhalten wurde. In
vergleichbarer Weise wirkt sich die Generalisierung auch auf den mittleren
quadratischen Fehler aus, der ebenfalls lediglich für die Niederschläge der
Mischklasse einen größeren Wert für die anhand des neuronalen Netzes ab-
geleiteten Niederschlagsintensitäten aufweist.
Deutlich wird die gestiegene Übereinstimmung zwischen gemessener und ab-
geleiteter Niederschlagsrate durch die Abbildungen 5.22 bis 5.26, die im Ver-
gleich mit den Abbildungen 5.17 bis 5.19 eine deutlich stärkere Konzentration
der mittels generalisierter neuronaler Netze abgeleiteten Niederschlagsinten-
sitäten um die Winkelhalbierende zeigen.
Weiterhin fällt in den Abbildungen 5.22 bis 5.26 auf, dass generlisierte neuro-
nale Netz dazu neigen, die Niederschlagsintensität zu unterschätzen. Dagegen
produzieren die klassenspezifischen anpassten Z-R-Beziehung eine wesentlich
größere Streuung um die Winkelhalbierende. Zusätzlich scheint die Differenz
zwischen der gemessenen und der mittles generalisierter neuronalem Net-
ze abgeleiteten Niederschlagsintensität abhängig von der Niederschlagsrate
zu sein, so dass die Einführung eines niederschlagsabhängigen „bias” unter
Umständen eine noch bessere Übereinstimmung erzielen könnte, die sich vor
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Abbildung 5.21: Streudiagramm der Niederschlagsraten am Boden RBoden ge-
gen die anhand des generalisierten neuronalen Netzes ab-
geleiteten Niederschlagsraten sowie anhand einer angepass-
ten Z-R-Beziehung abgeleiteten Niederschlagsintensitäten
RRadar für die Niederschläge der Mischklasse des Jahres 2005



























Abbildung 5.22: wie Abb. 5.21, hier für das Jahr 2006
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Abbildung 5.23: wie Abbildung 5.21 jedoch für die stratiformen
Niederschläge



























Abbildung 5.24: wie Abbildung 5.22 jedoch für die stratiformen
Niederschläge
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Abbildung 5.25: wie Abbildung 5.21 jedoch für die konvektiven Niederschläge

























Abbildung 5.26: wie Abbildung 5.22 jedoch für die konvektiven Niederschläge
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allem in dem mittleren quadratischen Fehler niederschlagen sollte.
Allerdings wird auch ohne diesen „bias” durch die beschriebenen Korrelati-
onskoeffizienten und die mittleren quadratischen Fehler sowie die angespro-
chenen Abbildungen dokumentiert, dass eine Ableitung der Niederschlags-
raten durch generalisierte neuronale Netze eines unbekannten Datensatzes
anhand der vorgestellten Eingangsparameter möglich ist und überwiegend
bessere Resultate liefert, als eine auf die jeweilige Niederschlagsklasse ange-
passte Z-R-Beziehung.
5.5.3 Ergebnisse der Generalisierung ohne vorherige
Niederschlagsklassifizierung
Analog zu den drei Niederschlagsklassen wurde auch für die unklassifizierten
Niederschläge ein weiteres generalisiertes neuronales Netz konfiguriert. Als
Eingangsparameter wurden alle 15 großräumig abgeleiteten Klassifizierungs-
indikatoren sowie die zehn lokalen Parameter verwendet. Durch das optimal
an den Trainingsdatensatz, nämlich die Niederschläge des Jahres 2005, ange-
passte neuronale Netz konnte eine Korrelation zwischen den abgeleiteten und
gemessenen Niederschlagsintensitäten von 0.96 und somit die größte Über-
einstimmung erzielt werden. Wie allerdings auch für die drei Niederschlags-
klassen wurde deutlich, dass das verwendete neuronale Netz überangepasst
an die Trainingsdaten ist.
Aufgrunddessen wurde sowohl die Netzkonfiguration als auch die „Performance-
Function” variiert und ein generalisierter Zusammenhang zwischen den Ein-
gangsparametern und der Niederschlagsintensität abgeleitet. Die Ergebnisse
dieser Generalisierung sind in Tabelle 5.5 dargestellt und zeigen deutlich,
dass das neuronale Netz im Vergleich zur Z-R-Beziehung sowohl für den
Trainings- als auch den Validierungszeitraum eine genauere Ableitung der
Niederschlagsrate aus Radarparametern ermöglicht. Als Vergleich wurde die
DWD-Standard-Z-R-Beziehung Z = 256R1.42 verwendet, die vom Deutschen
Wetterdienst ganzjährig zur radargestützen Niederschlagsestimmung verwen-
det wird. Eine ausführliche Diskussion der in Tabelle 5.5 präsentierten Werte
findet sich in Abschnitt 5.7.
In Abbildung 5.28 sind die anhand des beschriebenen generalisierten neuro-
nalen Netzes mit 25 Eingangsparametern, das mit den Niederschlagsdaten
des Jahres 2005 trainiert wurde, für das Jahr 2006 dargestellt. Die anhand
des generalisierten neuronalen Netzes abgeleiteten Niederschlagsintenistäten
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Abbildung 5.27: wie Abb.5.21, jedoch für die Niederschläge ohne Klassifizie-
rung für das Jahr 2005

























Abbildung 5.28: wie Abb. 5.27, jedoch für das Jahr 2006
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des Jahres 2005 finden sich in Abbildung 5.27.
Wie auch für die klassifizierten Niederschlagsereignisse ergibt sich durch die
Ableitung mittels des generalisierten neuronalen Netzes eine deutlich stär-
kere Konzentration der Niederschlagspaare um die Winkelhalbierende als
bei Ableitung der Intensitäten nach der standardmäßig eingesetzten Z-R-
Beziehung. Allerdings geht auch aus Abbildung 5.28 hervor, dass das ge-
neralisierte neuronale Netz dazu tendiert, die Niederschlagsintensitäten zu
unterschätzen. Dagegen sind die mittels Z = 256R1.42 abgeleiteten Nieder-
schlagsraten beinahe gleichmäßig um die Winkelhalbierende verteilt.
Bisher wurden die neuronalen Netze als statische Netze verwendet: Die neu-
ronalen Netze wurden anhand der Daten des Jahres 2005 trainiert und die so
erhaltenen Netze auf die Daten des Jahres 2006 angewendet. Allerdings findet
so keine weitere Anpassung der Gewichte der neuronalen Zellen statt. Das
Netz kann also nicht weiter lernen und sich an neue Muster und Gegebenhei-
ten anpassen. Daher wurden dynamische neuronale Netze entwickelt deren
Dynamik darin besteht, dass die Gewichte der neuronalen Netze anhand der
Bodeniederschlags- und Reflektivitätsdaten des Vortages angepasst werden,
und somit eine kontinuierliche Anpassung der neuronalen Netze gewährleistet
ist.
5.6 Dynamische künstliche neuronale Netze
Dieser Ansatz, eine angepasste Beziehung zwischen abgeleiteten Radarpa-
rametern und der Niederschlagsintensität R aufzustellen, wird auch in der
Arbeit von Liu et al. (2001) verfolgt, die ein dynamisches künstliches neuro-
nales Netz entwickelten.
Das Ausgangsnetz ist das generalisierte künstliche neuronale Netz der je-
weiligen Niederschlagsklasse. Wie angedeutet, werden die Gewichte des je-
weiligen neuronalen Netzes im Unterschied zu Kapitel 5.5 an die Messwerte
bis einschließlich des Vortages angepasst, anstatt das neuronale Netz sta-
tisch auf unbekannte Daten anzuwenden. Dazu werden die Niederschlagsda-
ten der 15 Stationen tageweise zusammengefasst, das neuronale Netz durch
Gewichtsanpassung mit den Niederschlagsdaten bis zu dem entsprechenden
Tag trainiert und anschließend auf die Niederschlagsdaten des nachfolgenden
Tag angewendet. Diese Methode kann auf die Niederschlagsableitung in der
Praxis angewendet werden, wenn angenommen wird, dass die Messdaten der
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Abbildung 5.29: Streudiagramm zwischen der am Boden gemessenen Nieder-
schlagsrate RBoden gegen die anhand eines dynamischen (mit
RNNdyn bezeichnet) sowie eines statischen neuronalen Netzes
(mit RNNstat bezeichnet) abgeleiteten Niederschlagsintensi-
täten RRadar für die Niederschläge der Mischklasse für das
Jahr 2006
Stationen bereits am Ende des Tages vorliegen.
In den Abbildungen 5.29 bis 5.32 sind die Streudiagramme der mit den dy-
namischen (Index ,dyn’) sowie statischen (Index ,stat’) generalisierten neuro-
nalen Netzen abgeleiteten Niederschlagsintensitäten gegen die am Boden ge-
messenen Niederschlagsraten dargestellt. Aus den Abbildungen geht hervor,
dass die Streuung der mittels dynamischer neuronaler Netzes abgeleiteten
Niederschlagsraten ähnlich der der statisch verwendeten Netze ist und durch
die dynamische Anpassung der Gewichte, mit Ausnahme der stratiformen
Niederschläge (Abbildung 5.30), keine auffällig stärkere Konzentration um
die Winkelhalbierende erreicht wird.
Besonders auffällig sind die in den Abbildungen 5.29 und 5.30 dargestellten
Streudiagramme für die Niederschläge der Mischklasse bzw. die als stratiform
klassifizierten Ereignisse. Während das für die Niederschläge der Mischklasse
trainierte dynamische neuronale Netz die Niederschlagsintensitäten systema-
tisch unterschätzt, werden für die stratiformen Niederschläge Intensitäten
bestimmt, die im Mittel näher an der Ausgleichgerade liegen. In den anderen
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Abbildung 5.30: wie Abbildung 5.29 jedoch für die stratiformen
Niederschläge

























Abbildung 5.31: wie Abbildung 5.29 jedoch für die konvektiven Niederschläge
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Abbildung 5.32: wie Abbildung 5.29 jedoch für die unklassifizierten Nieder-
schläge und das neuronale Netz mit 25 Eingangsparametern
beiden Streudiagrammen für die konvektiven Niederschläge bzw. die unklas-
sifizierten Niederschläge kann eine solche Systematik nicht erkannt werden,
vielmehr sind die Daten, wie einleitend beschrieben, ähnlich stark gestreut
und verteilt wie die Intensitäten, die anhand des statischen neuronalen Net-
zes bestimmt wurden.
Die Ergebnisse der Niederschlagsableitung anhand der vier dynamischen neu-
ronalen Netze sind zusammen mit den Resultaten der vorangegangenen Un-
tersuchungen in Tabelle 5.5 zusammengefasst. Der Vergleich dieser Daten
zeigt, dass sich sowohl der Korrelationskoeffizient rS als auch der RMSE
zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsintensität durch die kon-
tinuierliche Anpassung der Gewichte der dynamischen neuronalen Netze,
mit Ausnahme der konvektiven Niederschläge, verbessern. Allerdings sind
die Werte der beiden betrachteten statistischen Maßzahlen für das dynami-
sche neuronale Netz in der gleichen Größenordnung wie für das generalisierte
statische neuronale Netz wodurch lediglich eine geringe Verbesserung der
Niederschlagsableitung durch die kontinuierliche Anpassung der Gewichte
konstatiert werden kann.
Ein anderes Bild ergibt sich für die unklassifizierten Niederschläge, deren In-
tensitäten anhand eines mit 25 Eingangsparametern trainierten neuronalen
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Netzes. In dieser Anwendung ergibt sich sogar eine niedrigere Korrelation
und lediglich der RMSE verbessert sich im Vergleich mit der der statischen
Verwendung des generalisierten neuronalen Netzes auf die unbekannten Da-
ten des Jahres 2006. Eine weitere, ausführliche Diskussion der in Tabelle 5.5
Werte befindet sich folgenden Abchnitt.
5.7 Zusammenfassung und Interpretation der
Ergebnisse
Der Fokus dieses Kapitels lag auf der Konfiguration und dem Training neuro-
naler Netze zur Ableitung der Niederschlagsintensität aus Radarparametern.
Die Niederschlagsereignisse wurden entsprechend der Ausführungen von Ka-
pitel 4 klassifiziert. Anschließend wurde für jede Niederschlagsklasse je ein
neuronales Netz trainiert sowie eine Z-R-Beziehung abgeleitet und die Kor-
relationskoeffizienten zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlags-
intensität bestimmt. Da die Niederschlagsintensitäten nicht normalverteilt
sind, wurden der Rangkorrelationskoeffizient rS nach Spearman anstelle des
Korrelationskoeffizienten nach Pearson gewählt. Als weiteres Fehlermaß zwi-
schen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsintensität ist der mittlere
quadratische Fehler RMSE angegeben. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.5
dargestellt.
Um die Anwendbarkeit eines statischen (optimierten) neuronalen Netzes zur
Ableitung von Niederschlagsintensitäten aus den abgeleiten Radarparame-
tern zu überprüfen, wurden zunächst die unklassifizierten Niederschläge her-
angezogen, und eine Konfiguration des neuronalen Netzes gewählt, durch die
optimale Ergebnisse erzielt werden konnten. Diese Konfiguration wurde auf
200 Zellen in der verdeckten Sicht bestimmt und als Ausgangskonfiguration
für die weiteren Untersuchungen festgelegt. Durch diese neuronalen Netze
konnte gezeigt werden, dass die Niederschlagsintensitäten durch neuronale
Netze besser als durch die operationell verwendete Z-R-Beziehung im Ra-
darverbund des DWD reproduziert werden können. Die Korrelation zwischen
abgeleiteter und gemessener Niederschlagsrate beträgt bei Verwendung des
neuronalen Netzes 0.66 und 0.64 bei Ableitung der Intensitäten anhand der
Z-R-Beziehung. Deutlicher wird die bessere Reproduktion der Niederschlag-
sintensitäten bei Betrachtung des RMSE, der 0.87 (neuronales Netz) bzw.
1.23 mm/h (Z = 256R1.42) beträgt. Die geringe Differenz der Korrelations-
koeffizienten resultiert aus der Verwendung der Rangkorrelation, die entge-
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Tabelle 5.5: Rangkorrelationskoeffizienten rS und mittlerer quadratischer
Fehler RMSE zwischen der anhand neuronaler Netze bzw. an-
gepasster Z-R-Beziehungen abgeleiteten und der an den Mess-
stationen gemessenen Niederschlagsintensitäten.
optimiertes Netz generalisiertes Netz
2005 2006 2005 2006
rS RMSE rS RMSE rS RMSE rS RMSE
statische neuronale Netze
Mischklasse
Z = 350R1.7 0.62 0.85 0.64 0.88 0.62 0.85 0.64 0.88
Neuronales Netz 0.71 0.57 0.42 1.79 0.65 0.75 0.61 0.92
stratiform
Z = 240R1.48 0.67 0.82 0.61 0.90 0.67 0.82 0.61 0.90
Neuronales Netz 0.78 0.53 0.43 0.94 0.71 0.69 0.62 0.75
konvektiv
Z = 160R1.62 0.65 1.90 0.67 3.40 0.65 1.90 0.67 3.40
Neuronales Netz 0.90 0.46 0.35 4.70 0.69 1.70 0.68 2.20
alle Nieder-
schläge
Z = aRb 0.64 1.15 0.66 1.83 0.64 1.15 0.66 1.41
Neuronales Netz 0.79 0.53 0.58 1.79 0.70 1.01 0.61 1.31
ohne Klassifizierung
25 Parameter
Z = 256R1.42 0.64 1.23 0.68 1.63 0.64 1.23 0.68 1.63
Neuronales Netz 0.96 0.51 0.42 2.31 0.70 1.05 0.71 1.56
10 Parameter
Z = 256R1.42 0.64 1.23
Neuronales Netz 0.66 0.87
dynamische neuronale Netze
Mischklasse
Neuronales Netz 0.65 0.75 0.64 0.81
stratiform
Neuronales Netz 0.71 0.69 0.63 0.73
konvektiv
Neuronales Netz 0.69 1.70 0.69 2.20
alle Nieder-
schläge
Neuronales Netz 0.68 1.27
ohne Klassifizierung
25 Parameter
Neuronales Netz 0.70 1.05 0.70 1.54
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gen der Korrelation nach Pearson nicht mit zunehmender Linearität zwischen
den Untersuchungsgrößen anwächst, sondern ohne Annahme der Wahrschein-
lichkeitsverteilung den Zusammenhang zwischen abgeleiteter und gemessener
Niederschlagsrate über den Werterang bestimmt. Der im Vergleich mit der
Z-R-Beziehung relativ geringe Wert ergibt sich durch eine fehlerhafte Nie-
derschlagsableitung durch das neuronale Netz für Ereignisse mit geringen
Niederschlagsraten. Durch diese schlechtere Ableitung im Bereich der gerin-
gen Niederschlagsraten durch das neuronale Netz werden die gemessene und
abgeleitete Niederschlagsintensität in verschiedene Ränge einsortiert. Durch
diese Ränge wird nach Gleichung 4.6 die Rangkorrelation nach Spearman
berechnet und somit für das neuronale Netz ein geringerer Wert als für die
Z-R-Beziehung erhalten.
Während durch die bisherigen Eingangsparameter lediglich die lokale Struk-
tur des Niederschlagsereignisses (in der Vertikalen) an den Bodenstationen
erfasst wurde, wurden für die Berücksichtigung der globalen Struktur des
Niederschlagsereignisses zwei unterschiedliche Ansätze herangezogen.
Im ersten Ansatz werden die nach Kapitel 4 klassifizierten Niederschlagsereig-
nisse verwendet und für jede Klasse ein separates neuronales Netz konstanter
Konfiguration trainiert. Durch die Klassifizierung kann der Zusammenhang
zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsrate sowohl bei Verwen-
dung der otimierten statischen neuronalen Netze als auch einer klassenspezi-
fischen Z-R-Beziehung, die durch Minimierung des mittleren quadratischen
Fehlers bestimmt wurde, gesteigert werden. Dieser gesteigerte Zusammen-
hang wird sowohl durch den Rangkorrelationskoeffizienten (abgeleitet: 0.79
bzw. gemessen: 0.64) als auch den RMSE (0.53 bzw. 1.15 mm/h) abgebil-
det. Neben der verbesserten Reproduktion der Niederschlagsintensitäten im
Vergleich zur Z-R-Beziehung dokumentieren diese Ergebnisse die Notwen-
digkeit einer klassenabhängigen Niederschlagsableitung anstelle der rigiden
Anwendung beispielsweise einer einzelnen Z-R-Beziehung auf alle Nieder-
schlagssituationen.
Der zweite Ansatz berücksichtigt die Eigenschaften der vertikalen Reflekti-
vitätsstruktur durch die Verwendung der global abgeleiteten Parameter als
Eingangsgrößen des neuronalen Netzes. Durch diese Modifikation konnte für
den korrelative Zusammenhang zwischen abgeleiteter und gemessener Nie-
derschlagsrate (rS = 0.96) ein deutlich größerer Wert wie nach der Nieder-
schlagsklassifizierung bestimmt werden. Der ermittelte RMSE liegt dagegen
in der gleichen Größenordnung wie nach erfolgter Niederschlagsklassifizierung
und beträgt 0.51 mm/h.
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Im weiteren Verlauf des Kapitels wurden die anhand der Niederschläge des
Jahres 2005 trainierten (optimierten statischen) neuronalen Netze verifiziert,
indem sie auf die unbekannten Daten des Jahres 2006 angewendet wur-
den. Durch diesen Test konnte gezeigt werden, dass sämtliche neuronale
Netze überangepasst an die Trainingsdaten sind und daher nicht geeignet
sind, um Niederschlagsintensitäten aus unbekannten Daten abzuleiten. Aus
diesem Grund wurden generalisierte neuronale Netz durch Variation der
„Performance-Function” benutzt. Durch die Generalisierung, die zusätzlich
durch eine Reduzierung der Zellen in der verdeckten Schicht erreicht wurde,
konnte der hohe korrelative Zusammenhang zwischen abgeleiteter und ge-
messener Niederschlagsintensität nicht aufrechterhalten werden. Der Rang-
korrelationskoeffizient für die jeweilige Niederschlagsklasse verringerte sich
daher von Werten zwischen 0.71 und 0.90 auf Werte zwischen 0.65 und 0.71
während für den RMSE ein Anstieg zwischen 0.69 mm/h und 1.70 mm/h
zu verzeichnen ist. Für die optimierten statischen neuronalen Netze wurden
Werte des RMSE je nach Niederschlagsklasse zwischen 0.46 und 0.57 mm/h
bestimmt.
Für die kumulierten Niederschläge ergibt sich rS = 0.70 und RMSE = 1.01
mm/h. Diese Werte geben allerdings einen besseren Zusammenhang zwischen
gemessener und abgeleiteter Niederschlagsintensität wieder als bei Anwen-
dung einer an die jeweilige Niederschlagsklasse angepassten Z-R-Beziehung,
für die ein Rangkorrelationskoeffizient von 0.64 und ein RMSE von 1.15
mm/h bestimmt wird.
Durch Anwendung dieser neuronalen Netze auf die Daten des Jahres 2006
wird der Effekt der Generalisierung anhand der verwendeten statistischen
Maße verdeutlicht. So kann der Rangkorrelationskoeffizient von Werten zwi-
schen 0.35 und 0.43, die für die optimierten neuronalen Netze bestimmt wur-
den, auf Werte zwischen 0.61 und 0.68 gesteigert werden. Auch der mittlere
quadratische Fehler konnte von Werten zwischen 0.94 und 4.70 mm/h auf
Beträge zwischen 0.75 und 2.20 mm/h gesenkt werden.
Während die Korrelation mit 0.61 für die kumulierten Niederschläge vor al-
lem durch fehlerhafte Bestimmung geringer Niederschlagsintensitäten nied-
riger als bei Verwendung der angepassten Z-R-Beziehungen (rS = 0.66) aus-
fällt, ist der entsprechende RMSE bei Anwendung der neuronalen Netze mit
1.31 mm/h kleiner als bei Anwendung der Z-R-Beziehung (RMSE = 1.41
mm/h).
Wird das horizontale Reflektivitätsfeld nicht durch eine Klassifizierung der
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Niederschläge berücksichtigt, sondern die global abgeleiteten Parameter als
Eingangsgrößen des generalsierten neuronalen Netzes verwendet, wird für das
Jahr 2005 ein Rangkorrelationskoeffizient rS von 0.70 sowie ein mittlerer qua-
dratischer Fehler RMSE von 1.05 mm/h ermittelt, die in der Größenordnung
der entsprechenden Werte nach erfolgter Niederschlagsklassifizierung liegen.
Wird die operationell im Radarverbund des DWD eingesetzte Z-R-Beziehung
auf alle Niederschläge des Jahres 2005 angewendet, wird insbesondere durch
den RMSE von 1.23 mm/h ein geringerer Zusammenhang zwischen gemes-
sener und abgeleiteter Niederschlagsrate als nach Klassifizierung der Nieder-
schlagsereignisse dokumentiert.
Bei Anwendung dieses neuronalen Netzes mit allen 25 abgeleiteten Parame-
tern (10 lokale (siehe Abschnitt 5.1) und 15 globale Parameter (siehe Ab-
schnitt 4.2)) auf die unbekannten Niederschläge des Jahres 2006 ergibt sich,
dass sowohl der Rangkorrelationskoeffizient rS von 0.71 als auch der mittlere
quadratische Fehler RMSE von 1.56 mm/h größer als die entsprechenden
Werte nach erfolgter Klassifizierung sind. Für das optmierte Netz mit den
25 Eingangsparatern wurde ein Rangkorrelationskoeffizient von 0.42 und ein
mittlerer quadratischer Fehler von 2.31 mm/h. Auf den Grund für die geringe-
re Korrelation wurde bereits hinreichend eingegangen. Wird durch den Kor-
relationskoeffizienten nach Pearson rP der jeweilige lineare Zusammenhang
zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsrate untersucht, ergibt
sich nach erfolgter Klassifizierung ein Wert von rP = 0.73 und bei Verwen-
dung des neuronalen Netzes mit 25 Eingangsparametern ebenfalls rP = 0.73
(in Tabelle 5.5 nicht dargestellt), durch den kleineren mittleren quadratischen
Fehler wird auch durch diesen Wert gezeigt, dass eine Niederschlagsklassifi-
zierung die Ableitung von Niederschlagsintensitäten verbessert. Den gleichen
Schluß lässt auch die Betrachtung des mittleren quadratischen Fehlers bei
Verwendung der operationell im DWD verwendeten Z-R-Beziehung (RMSE
= 1.63 mm/h) im Vergleich zur Anwendung einer klassenspezifischen Bezie-
hung (RMSE = 1.41 mm/h) zu.
Die bisherigen Untersuchungen können wie folgt zusammengefasst werden:
• Durch ein neuronales Netz können Niederschlagsintensitäten besser aus
dem Reflektivitätsfeld als anhand einer Z-R-Beziehung abgeleitet wer-
den. Diese Aussage kann vor allem durch die bessere Güte des mittleren
quadratischen Fehlers, der durch die Verwendung neuronaler Netze um
rund 25 % im Vergleich zu der operatonell im DWD verwendeten Z-R-
Beziehung reduziert werden kann, belegt werden.
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• Die Niederschlagsableitung verbessert sich durch die Klassifizierung der
Niederschlagsereignisse und Verwendung einer angepassten Z-R-Beziehung
bzw. eines neuronalen Netzes. Auch dieser Umstand wird insbesondere
durch den RMSE verdeutlicht.
Die bisherigen Auswertungen bezogen sich auf die statische Verwendung der
neuronalen Netze, ein weiterer Aspekt des Kapitels ist deren dynamische
Anwendung. Dazu wurde das jeweilige generalisierte neuronale Netz als Aus-
gangsnetz gewählt und dessen Gewichte täglich mit den aktuellen Nieder-
schlagsdaten aktualisiert, und das derart trainierte Netz auf die Niederschlä-
ge des nachfolgenden Tages angewendet.
Sowohl der Rangkorrelationskoeffizient rS als der RMSE zeigen, dass der Zu-
sammenhang zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsrate durch
den dynamischen Einsatz des neuronalen Netzes geringfügig gesteigert wer-
den kann. So ergibt sich nach der erfolgten Klassifizierung für die kumulier-
ten Niederschläge ein Rangkorrelationskoeffizient rS von 0.68 und ein RMSE
von 1.27 mm/h. Beide statistischen Maße sind besser als die entsprechenden
Werte, die sich für eine Anwendung der klassenangepassten Z-R-Beziehung
(rS = 0.66, RMSE = 1.41 mm/h) als auch der statische Verwendung der
neuronalen Netze (rS = 0.61, RMSE = 1.31 mm/h) ergeben.
Ein etwas anderes Bild ergibt sich bei der dynamischen Anwendung des neu-
ronalen Netzes mit 25 Eingangsparametern ohne vorherige Niederschlagsklas-
sifizierung. Während der mittlere quadratische Fehler leicht gesenkt werden
kann (RMSE = 1.54 mm/h), wird ein Rangkorrelationskoeffizient (rS =
0.70) ermittelt, der niedriger als für die statische Anwendung des neuronalen
Netzes ist.
Aufgrund der durchgeführten Untersuchungen kann festgestellt werden, dass
die Niederschlagsableitung mit einem neuronalen Netz einen eindeutigeren
Zusammenhang zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsintensi-
tät als mit einer Z-R-Beziehung ermöglicht. Die beste Übereinstimmung bei-
der Größen, die sich insbesondere im geringsten RMSE für die Niederschlä-
ge des Jahres 2006 niederschlägt, wurde durch die dynamische Verwendung
der neuronalen Netze nach erfolgter Niederschlagsklassifizierung gefunden.
Neben der dynamischen Anwendung ermöglicht aber auch die statische Ver-
wendung der neuronalen Netze eine genauere Niederschlagsableitung als die
bisherige Methode der Z-R-Beziehung. Die geringere Korrelation nach Spe-
arman resultiert, wie beschrieben, vor allem aus der ungenauen Bestimmung
geringer Niederschlagsintensitäten und dürfte daher in der Praxis, wo haupt-
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Motivation der vorliegenden Arbeit ist, einen Zusammenhang zwischen ge-
messenen Radardaten und der Niederschlagsrate zu finden, der der Tatsache
Rechnung trägt, dass in einem Bereich, der von einer Radarmessung abge-
deckt wird, unterschiedliche Niederschlagstypen (konvektiv, stratiform) vor-
kommen können. Solche Situationen treten häufig bei Frontdurchgängen auf.
Zu diesem Zweck werden Parameter, die sich aus einem Volumendatensatz
eines Radargerätes ableiten lassen, analysiert. Mit Hilfe von Methoden der
multivariaten Statistik wird schließlich gezeigt, dass eine Verbesserung des ge-
suchten Zusammenhangs - relativ zur Anwendung einer globalen Beziehung,
die lediglich die Radarreflektivität und die Niederschlagsrate in Verbindung
setzt, wie sie in der Praxis fast immer benutzt wird, - möglich ist.
Die vorliegende Arbeit gliedert sich thematisch in drei Teile. Der erste Teil,
bestehend aus den Kapiteln 2 und 3, gibt zunächst einen Einblick in die
wolkenphysikalischen Prozesse, die zur Niederschlagsbildung beitragen. Im
weiteren Verlauf dieses ersten Teils der Arbeit wird auf Grundzüge der Ra-
darmeteorologie, wie sie zum Verständnis der nachfolgenden Auswertungen
benötigt werden, eingegangen. In diesem Kapitel werden auch die Fehler, die
bei der radargestützten Niederschlagsableitung auftreten können, beschrie-
ben. Ein weiterer Aspekt dieses Kapitels ist die Korrektur der für die Aus-
wertung verwendeten Daten.
Nach den einleitenden Kapiteln folgen die beiden Teile der Arbeit, die den
Hauptteil ausmachen. Ziel der Dissertation ist die Entwicklung einer alterna-
tiven Methode, Niederschlagsdaten aus Radardaten abzuleiten, wobei neben
der Reflektivität Z weitere Parameter aus dem Reflektivitätsfeld mit der Nie-
derschlagsrate R am Boden verknüpft werden, so dass eine bessere Ableitung
der Niederschlagsintensität am Boden als mit den bisher verwendeten Z-R-
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Beziehungen ermöglicht wird. Zu diesem Zweck wurden die Niederschlagser-
eignisse des Jahres 2005 anhand von großräumig abgeleiteten Parametern
klassifiziert. Zu diesem Zweck wurden 15 verschiedene Parameter untersucht,
wobei sich herausstellte, dass sich als Klassifizierungsparameter die Anzahl
der Bright-Band-Signaturen, die mittlere Höhe aller Radar-Bins mit einer
Reflektivität von mindestens 15 dBZ sowie der mittlere radiale Reflektivi-
tätsgradient am besten eignen. Diese Parameter wurden einer Hauptkompo-
nentenanalyse unterzogen und somit neue Parameter, die Hauptkomponen-
ten, die keinerlei Korrelation zueinander aufweisen, erhalten. Die resultie-
renden Faktorwerte, die den Koordinaten der entstandenen Parameter auf
den gebildeten Hauptkomponenten entsprechen, wurden zur Klassifizierung
der Niederschläge genutzt. Der Vorteil der durchgeführten Hauptkomponen-
tenanalyse liegt darin, dass die gebildeten Hauptkomponenten vollkommen
unabhängig voneinander sind, und somit bestimmte Klassifizierungseigen-
schaften nicht überrepräsentiert sind. Die Einteilung der Niederschlagsklas-
sen aus den Hauptkomponenten selber wurde anhand eines partitionieren-
den Clusterverfahrens, dem k-means-Clusteralgorithmus, durchgeführt. Als
optimale Anzahl an Clustern, also der Niederschlagsklassen, wurde eine An-
zahl von drei bestimmt. Diese Niederschlagsklassen konnten durch Analyse
der Eigenschaften der Hauptkomponenten sowie deren Korrelation mit den
Eingangsparametern als konvektiv, stratiform und einer Mischklasse identi-
fizieren werden. Diese Charakterisierung bestätigt sich aufgrund der Eigen-
schaften der Niederschlagsklassen, die anhand von weiteren Parametern wie
der Standardabweichung der Reflektivität oder der Reflektivitätsdifferenz be-
stimmter Höhen eruiert wurden. Des Weiteren wurde die vorgenommmene
Niederschlagsklassifizierung durch den „Silhouette-Wert”, der eine Aussage
darüber trifft, wie deutlich die Elemente der entstandenen Cluster vonein-
ander getrennt sind, validiert. Als weitere Möglichkeiten, die Niederschlag-
seinteilung zu überprüfen, wurde der Anteil von direkt aufeinanderfolgen-
den Volumen-Scans, die in die gleiche Klasse einsortiert wurden sowie eine
monatliche Verteilung der einzelnen Niederschlagsklassen herangezogen. Es
konnte gezeigt werden, dass 85 % der Volumen-Scans in die gleiche Nieder-
schlagsklasse wie der zeitlich vorhergehende Volumen-Scan einsortiert wurde.
Des Weiteren zeigte die Verteilung der Niederschlagsklassen als Funktion des
Monats, dass die konvektiven Niederschläge - wie aus der Charakteristik zu
erwarten ist - in den Sommermonaten aufgefunden werden. Demgegenüber
besitzen die Niederschläge, die als stratiform eingestuft werden, ihr Anteils-
maximum in den Wintermonaten. Mit Hilfe des „Silhouette-Werts” konnte
durch diese Auswertungen die physikalische Plausibilität der gebildeten Nie-
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derschlagsklassen demonstriert werden.
Das eigentliche Ziel der Arbeit wird im sechsten Kapitel bearbeitet. Hier wird
eine Funktion zwischen lokal abgeleiteten Parametern wie z.B. der Reflekti-
vität Z oder dem dem vertikalen Reflektivitätsgradienten sowie der Nieder-
schlagsintensität R aufgestellt. Als mathematisches Werkzeug wurden neu-
ronale Netze gewählt, die besonders geeignet sind, komplizierte nichtlinea-
re und unbekannte Zusammenhänge zwischen verschiedenen Eingangspara-
metern sowie einem Ausgabeparameter herauszuarbeiten. Diese neuronalen
Netze werden - im Gegensatz zu späteren Auswertungen - zunächst statisch
verwendet, d.h. die Gewichte des Netzes werden anhand eines Trainingsda-
tensatz festgelegt und unverändert auf den Validierungsdatensatz angewen-
det.
Die Konfiguration einer optimalen Niederschlagsableitung aus den zehn lo-
kalen Eingangsparametern, die in einem 5◦ ×3.5 km großen Fenster über den
15 Bodenstationen, die die Vergleichsmessungen lieferten, abgeleitet wurden,
wurde zunächst ohne die beschriebene Einteilung der Niederschlagsereignisse
gewählt und auf 200 Zellen in der verdeckten Schicht festgelegt. Durch ein
statisches neuronales Netz dieser Konfiguration konnte die Korrelation zwi-
schen der abgeleiteten und gemessenen Niederschlagsintensität verglichen mit
der operationell vom DWD verwendeten Z-R-Beziehung (Z = 256R1.42, mit
Z in mm6m−3 und R in mmh−1) von 0.64 auf 0.66 gesteigert sowie der mitt-
lere quadratische Fehler RMSE von 1.23 auf 0.86 mmh−1 reduziert werden.
Aufgrund dieser Untersuchung konnte daher gezeigt werden, dass neurona-
le Netze sowie die gewählten Eingangsparameter generell geeignet sind, um
Niederschläge besser als üblich aus Radardaten abzuleiten.
Die gleiche Konfiguration von 10 (Eingangsschicht), 200 (verdeckte Schicht)
und 1 (Ausgabeschicht) Zellen wurde verwendet, um jeweils ein Netz für
die klassifizierten Niederschläge zu trainieren. Durch die vorher durchgeführ-
te Niederschlagsklassizierung konnte die Korrelation zwischen abgeleiteter
und gemessener Niederschlagsrate für die Niederschläge des Jahres 2005 von
0.66 (Ableitung ohne Klassifizierung) auf 0.79 gesteigert und der entspre-
chende RMSE von 0.87 auf 0.53 mmh−1 reduziert werden. Als Vergleich
wurde für jede Niederschlagsklasse eine durch Minimierung des mittleren
quadratischen Fehlers optimierte Z-R-Beziehung abgeleitet. Aufgrund dieses
Vergleichs konnte erneut demonstriert werden, dass das neuronale Netz die
gemessenen Niederschlagsraten besser aus dem Reflektivitätsfeld reproduzie-
ren kann, als dies auf Basis einer globalen Z-R-Beziehung möglich ist. Des
Weiteren geht aus diesen ersten Analysen hergvor, dass durch die Einteilung
der Niederschläge in verschiedene Klassen die radargestützte Bestimmung
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der Niederschlagsrate deutlich verbessert werden konnte.
Im weiteren Verlauf wurde das neuronale Netz außer mit den zehn lokal ab-
geleiteten Parametern auch mit 15 großräumig aus dem Reflektivitätsfeld
abgeleiteten Klassifizierungsparametern trainiert und somit eine Klassifizie-
rung der Niederschläge während der Niederschlagsableitung durchgeführt.
Durch die erhöhte Anzahl an Eingangsparametern, wodurch auch die hori-
zontale Reflektivitätsstruktur durch das neuronale Netz berücksichtigt wird,
kann der korrelative Zusammenhang zwischen abgeleiteter und gemessener
Niederschlagsrate nochmals gesteigert werden, nämlich von 0.79 auf 0.96.
Anschließend werden die künstlichen neuronalen Netze anhand eines un-
abhängigen Datensatzes verifiziert. Zu diesem Zweck wurde das Jahr 2006
anhand der großräumig aus dem gesamten Meßgebiet des IMK-Radars abge-
leiteten Parametern analysiert und eine Niederschlagsklassifizierung durchge-
führt. Dazu wurden die entsprechenden Parameter (Anzahl der Bright-Band-
Signaturen, mittlere Höhe aller Radar-Bins mit einer Mindestreflektivität
von 15 dBZ sowie der mittlere radiale Gradient) ebenfalls einer Hauptkom-
ponentenanalyse unterzogen und die Niederschläge aufgrund des korrelati-
ven Abstands der Faktorenwerte des Jahres 2005 bzw. 2006 klassifiziert. Als
Ergebnis wurden auch für das Jahr 2006 Niederschlagsklassen gebildet, die
physikalisch plausible Eigenschaften aufweisen, und somit die Eignung des
verwendeten Verfahrens, Niederschläge zu klassifizieren, erneut bestätigt. Da-
neben konnte gezeigt werden, dass die vorgestellte Klassifizierung auch auf
unbekannte Daten anwendbar ist.
Allerdings stellte sich durch Anwendung der - aufgrund der höchsten Korrela-
tion zwischen gemessener und abgeleiteter Niederschlagsrate für den bekann-
ten Datensatz des Jahres 2005 im entsprechenden Abschnitt als „optimal”
bezeichneten - trainierten neuronalen Netze heraus, dass diese überangepasst
an die Daten sind und somit nicht geeignet sind, die Niederschlagsintensitä-
ten aus den Radarparametern abzuleiten.
Aus diesem Grund wurden die neuronalen Netze durch eine Variation der
„Performace-Function” und einer geringeren Anzahl an Zellen in der ver-
arbeitenden Schicht generalisiert, und eine allgemeingültigere Abbildungs-
vorschrift abgeleitet. Anhand der so angepassten neuronalen Netze konnte
die Niederschlagsintensität des unbekannten Datensatzes, verglichen mit der
Verwendung der jeweiligen für die Niederschläge des Jahres 2005 optimier-
ten Z-R-Beziehung, mit einer größeren Übereinstimmung an die gemessenen
Intensitäten abgeleitet werden. Die Rangkorrelationskoeffizienten nach Spe-
arman rS zwischen gemessener und abgeleiteter Niederschlagsrate liegen bei
166
Verwendung des neuronalen Netzes zwischen 0.62 und 0.68 (Z-R-Beziehung:
0.61 ≤ rS ≤ 0.67). Während sich die Rangkorrelationskoeffizienten zwischen
abgeleiteter und gemessener Niederschlagsintensität bei Verwendung des neu-
ronalen Netzes oder der globalen Z-R-Beziehung nur unwesentlich voneinan-
der unterscheiden, ergibt sich bei Ableitung der Niederschlagsrate R anhand
des neuronalen Netzes mit 1.31 mmh−1 ein geringerer RMSE für die kumu-
lierten Niederschläge des Jahres 2006 als bei Verwendung einer angepassten
Z-R-Beziehung (RMSE = 1.41 mmh−1). Deutlicher wird der Unterschied,
wenn man die Ergebnisse der generalisierten neuronalen Netze und die der
global durch den Deutschen Wetterdienst verwendeten Z-R-Beziehung ver-
gleicht. Aus diesen Daten geht hervor, dass derRMSE von 1.63 mmh−1 auf
1.31 mmh−1 gesenkt werden konnte.
Eine weitere geringere Verbesserung der radargestützen Niederschlagsablei-
tung wurde durch die Verwendung dynamischer neuronaler Netze erzielt.
Die Dynamik dieser Netze liegt darin, dass die Gewichte der neuronalen Net-
ze kontinuierlich anhand von Bodenniederschlags- und Radardaten aktua-
lisiert werden. Durch diesen Ansatz konnte der Rangkorrelationskoeffizient
zwischen abgeleiteter und gemessener Intensität im Vergleich zu den stati-
schen neuronalen Netzen von 0.61 auf 0.68 gesteigert und der RMSE auf
von 1.31 auf 1.27 mmh−1 gesenkt werden.
Durch die vorliegende Arbeit konnte gezeigt werden, dass die bisherige An-
wendung einer einzelnen, global gültigen Z-R-Beziehung, wie sie vom Deut-
schen Wetterdienst vorgenommen wird, die geringste Übereinstimmung zwi-
schen der am Boden gemessener und anhand von Radarparametern abgelei-
teter Niederschlagsintensität liefert und somit die unvorteilhafteste Methode
der radargestützten Niederschlagsquantifizierung darstellt. Bereits durch ei-
ne Klassifizierung der Niederschlagsereignisse kann ein geringerer mittlerer
quadratischer Fehler erhalten, und somit die Niederschlagsbestimmung ver-
bessert werden. Eine weitere Steigerung der Genauigkeit lässt sich durch
den Einsatz neuronaler Netze, deren Training anhand verschiedener Ein-
gangsparameter erfolgt, erreichen. Auch für den Einsatz neuronaler Netze
gilt, dass die Genauigkeit der Niederschlagsableitung durch eine vorgenom-
mene Klassifizierung gesteigert werden kann. Eine weitere Steigerung des Zu-
sammenhangs zwischen abgeleiteter und gemessener Niederschlagsrate lässt
sich durch die dynamische Anpassung der Gewichte des neuronalen Netzes
erreichen. Insgesamt kann festgehalten werden, dass der RMSE durch die
Kombination von Niederschlagsklassifizierung und dem Einsatz neuronaler
Netze um 25 % im Vergleich zur Anwendung einer globalen Z-R-Beziehung,
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die - wie vom DWD - rigide auf alle vorherrschenden Niederschlagssituatio-
nen angewendet wird, gesenkt werden kann.
Der Unterschied der vorliegenden Arbeit zu existierenden Arbeiten zum The-
ma Niederschlagsklassifizierung bzw. -quantifizierung liegt vor allem in der
Auswahl der statistischen Methoden und mathematischen Werkzeuge sowie
des Umfangs der Untersuchungsdaten.
Wurde die Niederschlagsklassifizierung in bisherigen Arbeiten vor allem durch
Wahl von Schwellwerten verschiedener Radarparameter - vor allem sei hier
die maximale Reflektivität zu nennen - durchgeführt, kommen in der vor-
liegenden Arbeit mit der Cluster- und Hauptkomponentenanalyse Methoden
der multivariaten Statistik zum Einsatz. Anhand dieser Verfahren kann ei-
ne (mikro-)physikalisch plausible Unter- und Einteilung der Niederschläge
erreicht werden. Ein weiterer Unterschied zwischen der vorliegenden Arbeit
und älteren Veröffentlichungen zu diesem Thema besteht darin, dass die Nie-
derschlagsklassifizierung anhand eines zweiten Datensatz verifiziert wurde.
Dazu wurden die Niederschläge des Jahres 2006 gemäß des korrelativen Ab-
stands der Faktorenwerte eingeteilt und ebenfalls schlüssige Eigenschaften
der Niederschlagsklassen erhalten.
Außer durch die Methode der Klassifizierung der Niederschläge unterscheidet
sich die vorliegende Arbeit von bisherigen Publikationen (siehe Einleitung),
die eine Ableitung der Niederschlagsintensitäten anhand von neuronalen Net-
zen thematisieren, dadurch, dass sich die Untersuchungen nicht lediglich auf
einige wenige Wochen beziehen. Vielmehr werden die Niederschläge je eines
kompletten Jahres als Trainings- und eines weiteren Jahres als Validierungs-
datensatz verwendet. Des Weiteren werden in der vorliegenden Arbeit nicht
nur die Reflektivität Z, sondern auch noch weitere Parameter, die aus dem
Reflektivitätsfeld abgeleitet wurden, als Eingangsparameter verwendet. Diese
beiden Punkte grenzen die vorliegende Arbeit von bisherigen Untersuchun-
gen der Niederschlagsquantifizierung anhand neuronaler Netze ab und stellen
einen Fortschritt dar.
Für anschließende Arbeiten sollte das Auswertegebiet, das bisher aus Grün-
den der entfernungsabhängigen Fehler des Niederschlagsradars auf einen Um-
kreis von 60 km um das IMK-C-Band-Radar beschränkt wurde, auf das
vollständige Messgebiet dieses Radars ausgedehnt werden. Zu diesem Zweck
müssten, verglichen mit der vorliegenden Arbeit, allerdings aufwändigere
Korrekturen der Rohwerte, wie z.B. Behebung des Einflusses der Entfer-
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nungsabhängigkeit der Radarmessung, vorgenommen werden. Der Vorteil des
größeren Auswertebereichs wäre unter anderem, dass eine erhöhte Anzahl an
Bodenstationen zur Verfügung stehen würde und somit eine Klassifizierung
der einzelnen Gebiete (und nicht lediglich des gesamten Volumenscans) vor-
genommen werden könnte. Durch diese feinere Klassifizierung könnte unter
Umständen auch eine noch besser angepasste Abbildungsfunktion für die ein-
zelnen Niederschlagsklassen zwischen den lokal abgeleiteten Parametern und
der Niederschlagsrate am Boden entwickelt werden. Des Weiteren könnten die
Untersuchungen dieser Arbeit auch z.B. auf die 16 Radare im Verbund des
Deutschen Wetterdienst ausgedehnt werden - dafür müssten vom Deutschen
Wetterdienst allerdings neben den Produkten auch die Rohdaten aufgezeich-
net werden. Diese Daten werden bisher allerdings noch nicht gespeichert.
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Im folgenden Kapitel werden die statistischen Methoden, die zur Katego-
risierung der Niederschlagsereignisse verwendet wurden, beschrieben. Eine
ausführliche Beschreibung der verwendeten Methoden findet sich in Bortz
(2005) und Bahrenberg et al. (1992) zur Cluster und Hauptkomponenten-
analyse beziehungsweise Zell (2004) zur Anwendung künstlicher neuronaler
Netze.
A.1 Clusteranalyse
Die Unterteilung von Stichproben in eine oder mehrere Klassen ist ein wichti-
ges statistisches Arbeitsprinzip. Dabei werden die Daten der Stichprobe nach
Ähnlichkeitsmerkmalen in eine beliebige Anzahl von Klassen eingeteilt. Die
resultierenden Klassen werden als Cluster C und die Methodik als Cluster-
analyse bezeichnet.
Die Grundidee der Clusteranalyse ist, den Abstand zwischen den, beispiel-
weise in einem zweidimensionalen Koodinatensysem vorliegenden Daten (z.B.
Temperatur und Niederschlag), zu bestimmen und als Ähnlichkeitsmaß zu
verwenden. Dieses geschieht meistens durch die Wahl eines geeigneten Di-
stanzmaßes D. Die größte Ähnlichkeit zwischen den Datenpunkten besteht
dann, wenn D das Minimum annimmt. Im Idealfall ergibt sich eine deutliche
Trennung der einzelnen Cluster Ci, die sich auf verschiedene Bereiche des
Koordinatensystems verteilen.
A.1.1 Hierarchische Clusteranalyse
Im Folgenden soll die verbreitete hierarchische Clusteranalyse in Kürze be-
schrieben werden. Der Nachteil dieser Methode ist, dass entstandene Cluster,
auch wenn sich durch eine anderer Partitionierung bessere Lösungen ergeben
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würden, nicht wieder getrennt werden können.
Da die hierarchische Clusteranalyse in dieser Arbeit keine Verwendung fin-
det, soll diese Methode lediglich der Vollständigkeit halber erwähnt, und die
Arbeitsschritte somit lediglich allgemein formuliert werden.
• In der feinsten Partition werden alle Daten separat erfasst und den
Koordinaten zugeordnet.
• Berechnung aller Distanzwerte zwischen allen Daten. Liegen die Da-
ten in einer Form einer Matrix aij, mit Einflüssen i = 1, · · · , m und
Einzeldaten j, k = 1, · · · , n vor, und werden als Ähnlichkeitsmaße die
Distanzen der Daten bezüglich des Koordinatensystems verwendet, so




(xij − xik)2 (A.1)
geeignet.
• Aufsuchen der beiden Datenwerte mit dem minimalen Distanzwert Dpq =
min(Dij).
• Fusionierung der betreffenden beiden Datenwerte ap und aq zum 1. Clus-
ter, der hier als Cq(neu) bezeichnet wird. Durch diese Bildung des ersten
Clusters reduziert sich die Datenzahl um eins. Formal werden auch alle
verbleibenden Daten als Cluster bezeichnet.
• Neuberechnung der Distanzwerte zwischen Cq(neu) und den übrigen
Clustern.
• Fortsetzung dieser Methodik, bis alle Daten in einem einzigen Cluster
vereinigt sind.
• Rückwendung bis zu der Partitionsebene, die, nach dem jeweiligen fach-
lichen Hintergrund, als sinnvoll erscheint.
A.1.2 k-means-Clustering
Der Algorithmus des k-means-Clusterings besteht aus folgenden Schritten,
die wiederholt durchzuführen sind:
1. Erzeugung einer Anfangspartition mit k Clustern.
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2. Beginnend mit dem 1. Objekt des 1. Clusters wird für jedes Objekt die





(xij − xik)2 (A.2)
definiert ist, zu allen Clusterschwerpunkten bestimmt.
3. Trifft man auf ein Objekt, das zum Schwerpunkt des eigenen Clusters
eine größere Distanz als zum Schwerpunkt eines anderen Clusters auf-
weist, so wird dieses Objekt in den entsprechenden Cluster verschoben.
4. Die Schwerpunkte der durch diese Verschiebung neu entstandenen Clus-
ter werden neu berechnet.
5. Die Schritte 2 bis 4 werden wiederholt, bis sich jedes Objekt in dem
Cluster befindet, zu dem es, verglichen mit den übrigen Clustern, die
geringste Entfernung zum Schwerpunkt aufweist.
Die gebildeten k Cluster werden bei der k-means-Methode also durch ih-
re Schwerpunkte repräsentiert. Vorteil dieser Methode ist, dass eine einmal
vorgenommene Zuordnung eines Objekts zu einem Cluster im Unterschied
zu hierarchischen Clustermethoden nicht endgültig ist, sondern theoretisch
beliebig häufig revidiert werden kann.
A.2 Faktorenanalyse
Mit Hilfe der Faktorenanalyse können Variablen gemäß ihrer korrelativen
Beziehungen in voneinander unabhängige Gruppen klassifiziert werden. Je
höher die Variabeln miteinander korrelieren, desto ähnlicher sind die durch
sie erfasste Informationen, wodurch sich bei hohen Variableninterkorrelatio-
nen Messungen bestimmter Variablen vermeiden lassen. Hierdurch ist die
Zielsetzung der Faktorenanalyse verdeutlicht, ausgehend von der hohen Kor-
relation zwischen den Variablen wird eine „synthetische” Variable konstru-
iert, die mit allen Variablen so hoch wie möglich korreliert und als Faktor
bezeichnet wird.
Wird der Faktor aus den Variablen herauspartialisiert, ergeben sich Parti-
alkorrelationen, die diejenigen Variablenzusammenhänge erfassen, die nicht
durch den Faktor erklärt werden können. Diese Zusammenhänge werden
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durch Einführung eines weiteren Faktors erklärt, der vom ersten Faktor un-
abhängig ist und die verbleibenden korrelativen Zusammenhänge möglichst
gut erfasst. Durch Herauspartialisieren weiterer wechselseitig unabhängiger
Faktoren werden alle Restkorrelationen (bis auf einen Messfehler bedingten
Rest) erklärt.
Diese Zusammenhänge verdeutlichen eine wichtige Eigenschaft der Fakto-
renanalyse, nämlich dass korrelierende Variable ohne signifikanten Informa-
tionsverlust durch wenige voneinander unabhängige Variable ersetzt werden
können. Somit führt die Faktorenanalyse zu einer Daten- und Dimensionsre-
duktion.
Eine Beobachtung, die von verschiedenen Parametern abhängig ist, die wie-
derum unterschiedlich mit der Beobachtung korreliert sind, kann durch





mit der Korrelation aij zwischen der Beobachtung xmi und dem Parameter
fmj beschrieben werden. Gleichung A.4 kann in Matrixschreibweise als
X = FA′ (A.5)
geschrieben werden.
Für Gleichung A.5 lassen sich unendlich viele Lösungen finden, eine dieser
Lösungen führt zu den Faktoren der Hauptkomponentenanalyse (HKA), die
durch folgende Eigenschaften gekennzeichnet sind:
• Sie sind wechselseitig voneinander unabhängig.
• Sie erklären sukzessiv maximale Varianz.
Bevor die rechnerische Durchführung der HKA im nächsten Abschnitt skiz-
ziert wird, sollen zunächst die Kennwerte, die eine HKA charakterisieren,
erläutert sowie eine Aussage über die benötigten Beobachtungen getätigt
werden.
Faktorwerte Der Faktorwert fmj einer Beobachtung m kennzeichnet die Po-
sition dieser Beobachtung auf dem Faktor j. Er gibt darüber Auskunft,




Faktorladung Eine Faktorladung aij entspricht der Korrelation zwischen ei-
ner Variablen i und einem Faktor j
Kommunalität Das Quadrat einer Korrelation gibt den Anteil gemeinsa-
mer Varianz zwischen den Messwertreihen an. Somit kennzeichnet die
quadrierte Ladung a2ij den gemeinsamen Varianzanteil zwischen der Va-
riablen i und dem Faktor j. Dementsprechend gibt die Summe der qua-
drierten Ladungen den Anteil der Varianz einer Variablen an, die durch
die Faktoren erklärt wird. Geht man von Kovarianzen z-standardisierter
1 Variablen aus, so gilt
0 ≤ h2i =
q∑
j=1
a2ij ≤ 1 (A.6)
Somit gibt die Kommunalität h2 einer Variablen i an, in welchen Aus-
maß die Varianz dieser Variablen durch die Faktoren erfasst wird.
Eigenwert Werden die Ladungen der Variablen i auf einen Faktor j qua-
driert, so ergibt sich mit λj die Varianz, die durch diesen Faktor aufge-
klärt wird. Die Gesamtvarianz aller p Variablen hat für den Fall, dass




a2ij ≤ p (A.7)
Der Eigenwert λj eines Faktors j gibt daher den Anteil der Gesamt-
varianz aller Variablen an, der durch diesen Faktor erfasst wird. Der
Eigenwert desjenigen Faktors, der den größten Anteil der Varianz er-
klärt, ist umso größer, je stärker die Variablen miteinander korrelieren.
Damit die HKA interpretierbar ist, müssen folgende Bedingungen erfüllt sein
(siehe Bortz (2005)):
• Entfallen auf jeden Faktor zehn oder mehr Variablen, so ist ein Beob-
achtungsumfang von n ≈ 150 ausreichend.
• Laden auf jeden bedeutsamen Faktor mindestens vier Variablen mit
mindestens 0.60, so kann die Faktorenstruktur ungeachtet des Beob-
achtungsumfang interpretiert werden. Das gleiche gilt für Hauptkom-
ponentenanalysen mit Faktoren, auf denen jeweils 10 bis 12 Variablen
Ladungen um 0.40 oder darüber aufweisen.
1z-standardisierte Variablen weisen einen Mittelwert 1 sowie eine Streuung 0 aus.
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• Hauptkomponentenanalysen mit Faktoren, auf denen nur wenige Fak-
toren geringfügig laden, sollten nur interpretiert werden, wenn die Be-
obachtungen einen Umfang von n ≥ 300 haben.
Rechnerische Durchführung der Hauptkomponentenanalyse
Im folgenden Abschnitt soll die Durchführung der Hauptkomponentenanalyse
skizziert werden.
Wird in einem p-dimensionalen Raum, dessen Achsen durch p orthogonale
Achsen aufgespannt werden, eine Achse Xi in allen (oder einigen) der p(p −
1)/2 Ebenen des Koordinatensystems zur neuen Achse Yi rotiert, dann stellt
die Linearkombination y1 = v1jx1 + v2jx2 + . . . + vpjxp die Koordinate eines
Punktes P auf der Yj-Achse dar, wenn
P∑
i=1
v2ij = 1 (A.8)
mit den ursprünglichen Koordinaten x1, x2, . . . , xP und den Cosinus der Win-
kel zwischen X1, X2, . . . , XP und der neuen Yj-Achse v1j, v2j, . . . , vP j.
Werden in einem p-dimensionalen Raum, dessen orthogonale Achsen durch
die p Variablen gebildet werden, die Achsen Xi und Xi′ rotiert, dann stehen
die rotierten Achsen Yj und Yj′ senkrecht aufeinander, wenn die Summe der
Produkte der korrespondierenden Gewichtskoeffizienten in den beiden, die
Rotationstransformation bewirkenden Linearkombinationen Null ergibt, also
P∑
i=1
vij · vij′ = 0 (A.9)
Ist sowohl Gleichung A.8 als auch Gleichung A.9 erfüllt, werden die Linear-
kombinationen als orthogonale Rotationstransformation bezeichnet. In die-
sem Zusammenhang bedeutet orthogonale Rotationstransformation nicht die
Drehung einer Achse um 90◦, sondern dass beide Achsen um denselben Win-
kel gedreht werden. Durch die Drehung um den gleichen Betrag bleibt die
Orthogonalität der beiden Achsen erhalten.
Gleichung A.8 kann als
v′j · vj = 1 (A.10)
geschrieben werden. Somit können die notwendigen Bedingungen für die or-
thogonale Rotationstransformation durch
V′ · V = I (A.11)
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mit der Einheitsmatrix I formuliert werden.
Durch Gleichung A.11 ist noch keine eindeutige orthogonale Rotationstrans-
formation festgelegt, vielmehr wird auch eine Spiegelung zugelassen. Daher
muss neben Gleichung A.11 auch noch die Bedingung
|V| = 1 (A.12)
erfüllt sein. Genügt eine Matrix sowohl Gleichung A.11 als auch A.12, so wird
die Matrix als orthogonale Matrix bezeichnet.
Zur Verdeutlichung der nachfolgenden Ausführungen sollen die Zusammen-
hänge zwischen den Mittwelwerten bzw. der Varianzen und Korrelationen
der ursprünglichen Koordinaten sowie der durch Linearkombination trans-
formierten Koordinaten beschrieben werden.
Das arithmetische Mittel homologer Linearkombinationen (Linearkombina-
tionen verschiedener Beobachtungen, die unter Verwendung gleicher Gewich-
te ermittelt wurden) entspricht der Linearkombination der Mittelwerte der
ursprünglichen Variablen.
Für die Gesamtvarianz der p Variablen gilt, dass sie nach der Rotationstrans-
formation, allerdings bei einer anderen Verteilung auf die neuen Achsen, er-
halten bleibt.
Das Ziel der HKA kann daher durch die Bestimmung einer neuen Achse
Y1, die von der Gesamtvarianz aller Variablen die maximale Restvarianz er-
klärt, sowie weiterer Achsen Yj, die so rotiert werden, dass sie von der jeweils
verbleibenden Restvarianz wiederum jeweils maximale Varianz erklären, be-
schrieben werden.
Gesucht wird daher eine Transformationsmatrix, die die nachfolgenden Ei-
genschaften erfüllt
• Die Transformationsmatrix muss eine orthogonale Rotationstransfor-
mation bewirken, d.h. V · V = I und |V| = 1.
• Die Transformationsmatrix muss so geartet sein, dass die Projektionen
der p-Punkte auf den neuen Achsen Y1, Y2, . . . , Yp sukzessiv maximale
Varianz erklären.
Eingeführt werde eine Matrix D, in deren Diagonale sich die Summen der
quadrierten Abweichungen der individuellen Werte vom Mittelwert befinden.
Außerhalb der Diagonale stehen die Summen der Produkte der korrespon-
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dierenden Abweichungen der individuellen Werte auf zwei Variablen vom
jeweiligen Variablenmittelwert. Somit kann D als
D = X′ · X − X′ · X (A.13)
geschrieben werden. Des Weiteren bezeichnet D(x) die Matrix der ursprüng-
lichen Variablen und D(y) die der linearkombinierten Variablen.
Zunächst soll ein Transformationsvektor gefunden werden, der die Varianz
der Koordinaten der p Beobachtungen auf der neuen rotierten Y1-Achse maxi-
mal werden lässt. Somit soll das Element d(y)11 von D(y) maximiert werden.
Wie beschrieben enthält d(y)11 die Summen der quadrierten Abweichungen
der individuellen Werte vom Mittelwert, somit unterscheiden sich d(y)11 und
s2y1 nur um den Faktor 1/n. Daher bedeutet die Maximierung von d(y)11
gleichzeitig auch die Maximierung von s2y1. Gesucht wird ein Vektor v, der
nach der Bedingung
d(y)11 = v′ · D(x) · v (A.14)
und unter Berücksichtigung von A.8 d(y)11 maximal werden lässt. Als Bezie-
hung bekommt man
(D(x) − λ · I) · v = 0 (A.15)
mit der Diagonalmatrix λ · I mit λ als Eigenwerte.
Damit diese Beziehung eine Lösung hat, darf die Matrix (D(x) − λ · I) keine
Inverse besitzen. Somit muss ihre Determinante gleich Null sein. Eine Matrix
mit dieser Eigenschaft bezeichnet man als singuläre Matrix. Daher ergibt sich
die charakteristische Gleichung zu
|(D(x) − λ · I)| = 0 (A.16)
Alle Nullstellen des Polynoms von λ stellen mögliche λ-Werte dar, die als
Eigenwerte bezeichnet werden. Die Anzahl der Eigenwerte, die größer als
Null sind, bestimmt den Rang der Matrix. Besitzt eine Matrix ausschließlich
positive Eigenwerte, so wird diese Matrix als positiv-definit bezeichnet. Für
die Eigenwerte gilt des Weiteren, dass ihre Summe einer Korrelationsmatrix
der Anzahl der Variablen p entspricht. Außerdem gilt für singuläre Matrizen







mit der Determinante |A|, dass mindestens ein Eigenwert Null ist.
Werden die einzelnen Eigenwerte λj der Größe nach sortiert, so bewirken die
mit den Eigenwerten assoziierten Eigenvektoren vj Rotationstransformatio-
nen, die zu neuen Achsen führen, die sukzessiv maximale Varianz, die mit
dem jeweiligen Eigenwert identisch ist, erklären.
In den meisten Anwendungen werden die usrprünglichen Daten z-standardisiert.
Durch diese Standardisierung werden alle Variablen bzgl. ihrer Metrik ver-
gleichbar gemacht (Bortz (2005)).
Die Faktorwerte F ergeben sich aus den Koordinaten Y durch
F = Y · Λ−1/2 (A.18)
In der Diagonalen der Matrix Λ−1/2 befinden sich die Reziprokwerte aus
den Wurzeln der Eigenwerte. Die Faktoren korrelieren über die Faktorwerte
wechselseitig zu 0 miteinander, und es gilt die Beziehung
1
n
F′ · F = I (A.19)
Die Konsequenz aus der z-Standardisierung ist, dass alle neuen Yj-Achsen
die gleiche Länge aufweisen. Somit werden die Achsen mit einer Streuung√
λj < 1 gestreckt und die Achsen mit einer Streuung
√
λj > 1 gestaucht.
Wie beschrieben sind sowohl die ursprünlichen Variablen als auch die Fakto-
ren um z-standardisiert, somit wird die Korrelation zwischen einer Variablen








Somit sind die Korrelationen rij zwischen einer ursprünglichen Variablen i






Künstliche neuronale Netze sind informationsverarbeitende Systeme, die aus
einer großen Anzahl einfacher Einheiten (Zellen, Neuronen) bestehen, die
sich Informationen in Form der Aktivierung der Zellen über gerichtete Ver-
bindungen zusenden. Ein wesentliches Element der künstlichen neuronalen
Netze ist ihre Lernfähigkeit, d.h. die Fähigkeit, eine Aufgabe (z.B. ein Klas-
sifikationsproblem) selbstständig aus Trainingsbeispielen zu lernen, ohne dass
das neuronale Netz dazu explizit programmiert werden muss (Zell 2004).
B.1 Bestandteile neuronaler Netze
Neuronale Netze bestehen im allgemeinen aus folgenden Komponenten
Zellen (Neuronen) Die Zellen haben wieder die folgenden Bestandteile
Der Aktivierungszustand gibt den Grad der Aktivierung der Zelle an.
Die Aktivierungsfunktion fact gibt an, wie sich ein neuer Aktivierungs-
zustand aj(t+1) des Neurons j aus der alten Aktivierung aj(t) und
der Netzeingabe netj(t) ergibt.
Die Ausgabefunktion fout bestimmt die Ausgabe oj der Zelle j aus der
Aktivierung der Zelle durch oj = fout(aj). Es werden zwei Arten
der Aktivierungsfunktion unterschieden
• Bei determinitischen Aktivierungsfunktionen ist das Eregbnis
von fact eindeutig durch die Eingabe bestimmt.
• Bei einer stochastischen Eingabefunktion ist das Ergebnis von
fact durch eine Zufallsverteilung abhängig von der Eingabe.
Verbindungsnetzwerk der Zellen Ein neuronales Netz kann als gerichteter,
gewichteter Graph angesehen werden, in dem die Kanten die gewichte-
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Abbildung B.1: Architektur eines neuronalen Netzes mit einer verdeckten
Schicht
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ten Verbindungen zwischen den Neuronen darstellen. Das Gewicht der
Verbindung von Zelle i nach Zelle j wird durch wij angegeben. Ist
• wij = 0, so existiert keine Verbindung zwischen Zellen i und j
• wij < 0, so hemmt Zelle i seinen Nachfolger j durch ein Gewicht
der Stärke |wij|
• wij > 0, so regt Zelle i seinen Nachfolger j durch ein Gewicht der
Stärke wij an.
Die Propagierungsfunktion gibt an, wie sich die Netzeingabe aus den Aus-
gaben der anderen Neuronen und den Verbingsgewichten berechnet. Sie





Die Lernregel ist ein Algorithmus gemäß dem das neuronale Netz lernt, für
eine gewisse Eingabe eine gewünschte Ausgabe zu produzieren. Das Ler-
nen erfolgt in neuronalen Netzen durch Modifikation der Stärke der ein-
zelnen Verbindungen zur Fehlerminimierung zwischen erwarteter und
tatsächlicher Ausgabe.
Die häufigsten Arten des Lernens sind die Entwicklung neuer Verbin-
dungen sowie das Löschen bestehender Verbindungen und die Modifi-
kation der Stärken wij von Verbindungen. Das Absterben einer exis-
tierenden Verbindung kann durch Setzen des Verbindungsgewichts wij
auf Null erreicht werden. Dagegen können neue Verbindungen durch das
Setzen von wij auf einen von Null verschiedenen Wert erreicht werden.
Zum Trainieren der Netze werden verschiedene Lernregeln eingesetzt
Die Hebbsche Lernregel besagt:
Wenn Zelle j eine Eingabe von Zelle i erhält und beide gleichzeitig
stark aktiviert sind, dann erhöhe das Gewicht wij.
In der allgemeine Form kann die Hebbsche Regel folgendermaßen
formuliert werden
Δwij = ηh(oi, wijg(aj, tj)) (B.2)
Die Gewichtsveränderung Δwij ist als Produkt zweier Funktionen
definiert, eine Funktion h(oi, wij) hat als Parameter die Ausgabe
oi der Vorgängerzelle und das Gewicht wij von der Vorgängerzelle
i zur Zelle j, die andere Funktion g(aj, tj) hat die Aktivierung
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aj der Zelle und die erwartete Aktivierung tj (teaching input) als
Parameter.
Die Delta-Regel kann durch
Δwij = ηoi(tj − aj) = ηoiδj (B.3)
beschrieben werden, δj ist die Differenz zwischen der aktuellen Ak-
tivierung aj und der erwarteten Aktivierung tj
Die Backpropagation-Regel ist eine Verallgemeinerung der der Delta-
Regel für Netze mit mehr als einer Schicht trainierbarer Gewichte
und Neuronen mit einer nichtlinearen Aktivierungsfunktion. Die
Regel für die Backpropagation-Regel lautet











k (δkwjk), falls j eine verdeckte Zelle ist
(B.5)
Ein großer Anteil der verwendeten neuronalen Netze hat lediglich Verbindun-
gen in eine Richtung, von den Eingabeneuronen, die die Eingabe über die
Zellen einer mittleren, verdeckten Schicht, die der Informationsverarbeitung
dienen, in Richtung der Ausgabeneuronen weiterleiten. Ein solcher Typ neu-
ronaler Netze wird als feedforward-Netz bezeichnet. Die feedforward-Netze
werden wieder unterteilt in Netze, die nur Verbindungen von einer Schicht
zur nächsten ermöglichen sowie Netze, die auch Verbindungen zwischen Neu-
ronen einer Ebene k und Neuronen der Ebene k + i mit i > 1 ermöglichen.
Diese Netze werden als feedforward-Netze mit shortcut-connections bezeich-
net.
Die Klasse der Netze, die auch Rückkopplungen zwischen den einzelnen Schich-
ten erlauben, werden allgemein in vier Klassen unterteilt
Netze mit direkten Rückkopplungen (direct feedback) ermöglichen, dass
ein Neuron seine eigene Aktivierung zu seinem Eingang verstärkt oder
abschwächt.
Netze mit indirekten Rückkopplungen (indirect feedback) ermöglichen die
Rückkopplung zwischen Neuronen höherer Ebenen zu Neuronen niede-
rer Ebenen.
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Netze mit Rückkopplung innerhalb einer Schicht (lateral feedback) werden
eingesetzt, wenn nur ein Neuron der jeweiligen Ebene aktiv werden soll.
Das Neuron mit der stärksten Aktivierung hemmt die anderen Neuronen
der Ebene, daher werden Netze dieser Topologie auch als winner-takes-
all-Netzwerk bezeichnet.
Vollständig verbundene Netze haben Verbindungen zwischen alle Neuro-
nen
B.2 Komponenten neuronaler Modelle
In einem parallelem System ist neben der Art der Eingabe, die die Neuronen
erhalten, auch dieser Zeitpunkt bzw. die Reihenfolge entscheidend in der die
Neuronen ihre Eingabe erhalten und die entsprechende Ausgabe berechnen.
Demzufolge unterscheidet man zwischen zwei verschiedenen Modellen
Synchrone Aktivierung Alle Zellen ändern ihre Werte gleichzeitig, d.h. zu-
nächst berechnen alle Neuronen die Aktivierung ihrer Zellen und danach
die entsprechende Ausgabe.
Asynchrone Aktivierung Einzelne Zellen ändern ihre Werte zu verschiede-
nen Zeitpunkten. Es wird zwischen verschiedenen Modi, die sich aus der
Reihenfolge der Zellen (geordnet oder zufällig) ergibt, unterschieden
In den weiteren Ausführungen wird die Aktivierungsfunktion fact und die
Ausgabefunktion fout zu einer Funktion f , die auch als Aktivierungsfunkti-
on bezeichnet wird, zusammengefasst. Bei den Aktivierungsfunktionen wird
zwischen linearen, binären und sigmoiden Funktionen unterschieden.
Lineare Aktivierungsfunktion Werden lineare Aktivierungsfunktionen f ver-
wendet, so sind Netzwerke mit mehreren Ebenen nicht sinnvoll da die
entsprechende Ebenen durch eine einzige Ebene mit veränderten Ge-
wichten substituiert werden kann.
Binäre Aktivierungsfunktion Die binäre Aktivierungsfunktion ist durch
oj =
⎧⎨
⎩1, falls netj ≥ Φj0, sonst (B.6)
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Sigmoide Aktivierungsfunktionen lösen das Problem, dass ein Netzwerk so-
wohl auf Signale kleiner als auch großer Amplitude reagieren muss. Da
die Sensibilität besonders bei kleinen Amplituden groß sein muss, haben
sigmoide Aktivierungsfunktionen ihre größte Steigung um den Schwell-
wert Φ. Die verbreitetsten sigmoiden Aktivierungsfunktionen sind die
logistische Funktion flog(x) = 1/(1 + e−x) und die Funktion tanh(x).
Wie bereits beschrieben wird das Lernen in neuronalen Netzen zumeist durch
die Modifikation der Verbindungsgewichte erreicht. Ziel des Lernvorgangs ist
eine bessere Übereinstimmung zwischen erwünschter und tatsächlicher Aus-
gabe. Da nicht in allen Anwendungs- bzw. Fragestellungen eine erwünschte
Ausgabe bekannt ist bzw. angegeben werden kann, wird zwischen drei Arten
des Lernens in neuronalen Netzen unteschieden.
Beim übewachten Lernen steht zu jedem Eingabemuster des Trainingsdaten-
satzes ein Ausgabemuster zur Verfügung. Ziel des Lernens ist es, die Gewichte
des Netzes so zu ändern, dass das Netz nach wiederholter Präsentation der
Paare von Ein- und Ausgabemuster selbstständig vornehmen und dieses auch
für unbekannte, ähnliche Eingabemuster (Generaliserung) kann. Dazu wird
aus der erwarteten und der tatsächlichen Ausgabe ein Differenzvektor er-
stellt und im nächsten Schritt durch Rückwärtspropagierung die Anpassung
der Verbindungsgewichte vorgenommen und somit der Fehler verringert.
Beim bestärkenden Lernen wird kein komplettes Ausgangsmuster bereitge-
stellt sondern lediglich angegeben, ob die Klassifizierung richtig oder falsch
erfolgte.
Beim unüberwachten Lernen erfolgt das Lernen durch Selbstorganisation und
dem Netz werden nur die Eingabeparameter übergeben. Das Netz versucht
durch Lernverfahren ähnliche Gruppen von Eingabemustern in ähnliche Ka-
tegorien zu klassifizieren.
B.3 Backpropagation
Die Backpropagation-Regel wurde bereits beschrieben (siehe Gleichung B.4),
an dieser Stelle sollen lediglich die Probleme des Lernverfahrens Backpropa-
gation, die sich durch die lokale Ableitung des Fehlers ergeben, verdeutlicht
werden.
Der Fehler eines neuronalen Netzes kann als Funktion der Gewichte durch
E(W ) = E(w1, . . . , wn) angegeben werden. Mit einem Gradientverfahren
wird versucht, ein globales Minimum der Fehlerfunktion, d.h. die Konfigurati-




Zur Fehlerminimierung wird eine Änderung aller Gewichte um einen Anteil
η des negativen Gradienten der Fehlerfunktion −∇E(W ) vorgenommen
ΔW = −η∇E(W ) (B.7)
Als Fehlerfunktion wird meistens der quadratische Abstand zwischen erwar-








(tpj − opj)2 (B.8)
Wie erwähnt ergeben sich die Probleme, die im folgenden Abschnitt beschrie-
ben werden sollen, bei Gradientverfahren wie der Backpropagation aus der
lokalen Ableitung des Fehlers.
Symmetry Breaking bezeichnet ein Problem bei der Initialisierung der Start-
gewichte, die bei der Initialisierung nicht alle gleich groß gewählt werden
dürfen, vollständig ebenenweise verbundener feedforward-Netze. Wer-
den alle Startgewichte gleich groß initialisiert, so kann das System durch
Backpropagation keine unterschiedlichen Gewichte in der der Ausgabe-
schicht vorgelagerten Schicht mehr annehmen.
Zur Vermeidung des Symmetry Breaking werden die Startgewichte auf
eine kleine zufällige Werte gesetzt.
Lokale Minima der Fehlerfläche sind eine suboptimale Lösung der Gradi-
entverfahren. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein lokales Minimum anstelle
des globalen Minimums aufgefunden wird, steigt mit zunehmender Di-
mension des Netzes. Für lokale Minima gibt es keine allgemeingültige
Lösung, allerdings kann durch eine genügend kleine Schrittweite ein
Minimum aufgefunden werden, dass nahe genug am lokalen Minimum
liegt.
Flache Plateaus besitzen als Gradienten den Nullvektor, daher stagniert das
Lernverfahren an flachen Plateaus und kann keine Anpassung der Ge-
wichte vornehmen.
Osziallation in steilen Schluchten tritt auf wenn der Gradient so groß ist,
dass ein Sprung auf die gegenüberliegende Seite der Schlucht erfolgt. Ist
der Gradient dort betragsmäßig gleich groß, so erfolgt ein Sprung auf
die ursprüngliche Seite der Schlucht.
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Die Wahl der Schrittweite η ist entscheidend für das Verhalten der Back-
propagation, so bewirken zu große Werte von η starke Sprünge auf der
Fehlerfläche und bringen daher das Risiko mit sich, dass zu enge Tä-
ler nicht gefunden werden. Da kleine Werte für η dagegen verursachen
einen großen Zeitaufwand für das Training.
Da die Wahl der Schrittweite η abhängig vom Problem und der Topo-
logie des Netzes ist, können keine allgemeine Empfehlungen zur Wahl
der Schrittweite vorgenommen werden.
Zur Vermeidung der Fehler durch flache Plateaus und Oszillationen wird ei-
ne Modifikation des Backpropagation-Algorithmus durch einen Momentum-
Term, der die bereits vollzogene Gewichtsänderung zum Zeitpunkt t bei der
Berechnung der Änderung zum Zeitpunkt t+1 berücksichtigt, vorgenommen.
Für die Gewichtsänderung ergibt sich dann
Δwij(t + 1) = ηoiδj + αΔwij(t) (B.9)
Durch die Einführung des Momentum-Terms wird eine Beschleunigung in
weiten Plateaus und ein Abbremsen in stark zerklüfteten Fehlerflächen er-
reicht. Die Variable α hat üblicherweise Werte zwischen 0.2 und 0.99 (in den
meisten Anwendungen werden Werte zwischen 0.6 und 0.99 verwendet).
B.4 Levenberg-Marquard-Algorithmus
Der Levenberg-Marquard-Algorithmus ist ein numerischer Optimierungsal-
gorithmus auf der Basis des Gauß-Newton-Verfahrens.





]−1 ∇V (x) (B.10)
mit der Hesse-Matrix ∇2V (x) und dem Gradienten ∇V (x).







so kann gezeigt werden, dass
∇V (x) = JT (x)e(x) (B.12)
∇2V (x) = JT (x)J(x) + S(x) (B.13)


























Für den Gauss-Newton-Algorithmus wird angenommen, dass S(x) ≈ 0, somit






Mit der Modifikation nach Levenberg und Marquardt gilt
Δx =
[
JT (x)J(x) + μI
]−1
JT (x)e(x) (B.17)
Der Parameter μ wird mit einem Faktor β multipliziert wenn ein Schritt in
einem vergrößerten V (x) resultieren würde und durch β dividiert wenn der
Schritt den Wert von V (x) reduzieren würde.
Zusammenfassen kann die Anwendung des Levenberg-Marquardt-Algorithmus
auf die folgenden Schritte reduziert werden:
1. Bestimmung der Ausgabe des neuronalen Netzes und der Fehler über
alle Eingabeparameter.
2. Berechnung der Jacobi-Matrix mit Hilfe von B.14
3. Lösen von Gleichung B.17
4. Erneute Bestimmung der Summe der quadratischen Fehler durch x +
Δx. Ist diese Fehlersumme kleiner als die in Schritt 1 berechnete, so wird
μ durch β reduziert. Wird die Fehlersumme im Vergleich mit Schritt 1
nicht reduziert, so wird μ durch β vergrößert.
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5. Es wird angenommen, dass der Algorithmus konvergiert hat, wenn der
quadratische Fehler einen Schwellwert unterschritten hat.
Vorteil des Levenberg-Marquard-Algorithmus ist der Geschwindigkeitsvor-
teil gegenüber sonstigen Backpropgation-Algorithmen bei kleinen neuronalen
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Abbildung C.1: Histogramm der für das Jahr 2006 bestimmten Anzahl zu-
sammenhängender Niederschlagsgebiete pro Volumenscan
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Abbildung C.2: Histogramm der maximalen Fläche zusammenhängender
Niederschlagsgebiete pro Volumenscan für das Jahr 2006














Abbildung C.3: Histogramm des Flächenanteils der Niederschlagsgebiete an
der gesamten Messfläche pro Volumenscan für das Jahr 2006
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Abbildung C.4: Histogramm der Anzahl der Bright-Band-Signaturen pro Vo-
lumenscan für das Jahr 2006













Abbildung C.5: Histogramm der Stärke der gefundenen Bright-Band-
Signaturen pro Volumenscan für das Jahr 2006
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Abbildung C.6: Histogramm der Höhe des Reflektivitätsmaximums der ge-
fundenen Bright-Band-Signaturen pro Volumenscan für das
Jahr 2006













Abbildung C.7: Histogramm der maximalen Reflektivitäten für das Jahr
2006
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Abbildung C.8: Histogramm der mittleren Reflektivitäten für das Jahr 2006
































Abbildung C.10: Histogramm des radialen Gradienten der Reflektivität für
das Jahr 2006












Abbildung C.11: Histogramm der Höhe der maximalen Reflektivität für das
Jahr 2006
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Abbildung C.12: Histogramm der Höhe der Echotops mit dem Schwellwert
15 dBZ für das Jahr 2006











Abbildung C.13: Histogramm der mittleren Höhe der Radar-Bins mit einer
Reflektivität von mindestens 15 dBZ für das Jahr 2006
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Abbildung C.14: Histogramm der vertikalen Differenzen der Reflektivität
zwischen 4 und 2 km Höhe für das Jahr 2006














Abbildung C.15: Histogramm der vertikalen Differenzen der Reflektivität
zwischen 7 und 2 km Höhe für das Jahr 2006
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Abbildung C.16: Verteilung der Faktorenwerte der 1. Hauptkomponente für
die 3 gebildeten Niederschlagsklassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.17: Verteilung der Faktorenwerte der 2. Hauptkomponente für
die 3 gebildeten Niederschlagsklassen für das Jahr 2006


















Abbildung C.18: Verteilung der Faktorenwerte der 3. Hauptkomponente für
die 3 gebildeten Niederschlagsklassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.19: Niederschlagsklassenzugehörigkeit aufeinanderfolgender
Volumenscans für das Jahr 2006












Abbildung C.20: Monatliche Verteilung des Auftretens der drei Nieder-
schlagsklassen für das Jahr 2006
201
Anhang C Abbildungen



















Abbildung C.21: Anteilsverteilungen der Anzahl der gebildeten zusammen-
hängenden Niederschlagsgebiete für die 3 Niederschlags-
klassen für das Jahr 2006
















Abbildung C.22: Anteilsverteilungen der Anzahl der Bright-Band-Signaturen
für die 3 Niederschlagsklassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.23: Anteilsverteilungen des Flächenanteils der Niederschlagsge-
biete für die 3 Niederschlagsklassen für das Jahr 2006

















Abbildung C.24: Anteilsverteilungen der Echitops für die 3 Niederschlags-
klassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.25: Anteilsverteilungen der Höhe der maximalen Reflektivität
für die 3 Niederschlagsklassen für das Jahr 2006
















Abbildung C.26: Anteilsverteilungen der maximalen Reflektivität für die 3
Niederschlagsklassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.27: Anteilsverteilungen des mittleren radialen Gradienten für
die 3 Niederschlagsklassen für das Jahr 2006



















Abbildung C.28: Anteilsverteilungen der mittleren Höhe aller Radar-Bins
mit einer Mindestreflektivität von 15 dBZ für die 3 Nie-
derschlagsklassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.29: Anteilsverteilungen der mittleren Reflektivität für die 3 Nie-
derschlagsklassen für das Jahr 2006
















Abbildung C.30: Anteilsverteilungen der Standardabweichung der Reflekti-
vität für die 3 Niederschlagsklassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.31: Anteilsverteilungen der Reflektivitätsdifferenz zwischen 4
und 2 km Höhe für die 3 Niederschlagsklassen für das Jahr
2006




















Abbildung C.32: Anteilsverteilungen der Reflektivitätsdifferenz zwischen 7
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für das Jahr 2006


















Abbildung C.33: Streudiagramm der Reflektivität Z gegen die Niederschlags-
rate R für die drei Niederschlagsklassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.34: Streudiagramm der Standardabweichung der Reflektivität
SD(Z) gegen die Niederschlagsrate R für die drei Nieder-
schlagsklassen für das Jahr 2006





















Abbildung C.35: Streudiagramm der maximalen Reflektivität des Vertikal-
profils gegen die Niederschlagsrate R für die drei Nieder-
schlagsklassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.36: Streudiagramm der Höhe der maximalen Reflektivität ge-
gen die Niederschlagsrate R für die drei Niederschlagsklas-
sen für das Jahr 2006

















Abbildung C.37: Streudiagramm der Echotops gegen die Niederschlagsrate
R für die drei Niederschlagsklassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.38: Streudiagramm der mittleren Reflektivität des Vertikalpro-
fils gegen die Niederschlagsrate R für die drei Niederschlags-
klassen für das Jahr 2006






















Abbildung C.39: Streudiagramm der Amplitude des Vertikalprofils gegen die


























Abbildung C.40: Streudiagramm des Reflektivitätsgradienten gegen die Nie-
derschlagsrate R für die drei Niederschlagsklassen für das
Jahr 2006






















Abbildung C.41: Streudiagramm der Reflektivitätsdifferenz zwischen 4 und
2 km Höhe gegen die Niederschlagsrate R für die drei Nie-
derschlagsklassen für das Jahr 2006
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Abbildung C.42: Streudiagramm der Reflektivitätsdifferenz zwischen 7 und
2 km Höhe gegen die Niederschlagsrate R für die drei Nie-
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Die radargestützte Niederschlagsmessung erfolgt seit etwa 60 Jahren anhand 
sogenenannter Z-R-Beziehungen, die rigide unabhängig vom vorherrschenden 
Niederschlagstyp angewendet werden. In der Anwendung dieser Z-R-Bezie-
hungen ist eine der Hauptfehlerquellen bei der Ableitung von Niederschlags-
intensitäten aus Radardaten zu sehen.
Eine Verbesserung der radargestützen Niederschlagsmessung wird durch die Klas-
sizierung der Niederschläge in Teilkollektive erreicht. Dazu werden aus den Volu-
mendaten großräumig Parameter abgeleitet, die eine Unterscheidung konvektiver 
und stratiformer Niederschläge ermöglichen. Die Einteilung der Niederschläge er-
folgt nach einer Hauptkomponentenanalyse anhand der Faktorenwerte und dem 
partitionierenden Clusterverfahren k-means.
TIM PETERS 
Ableitung einer Beziehung zwischen der Radarreflektivität, der Nieder-
schlagsrate und weiteren aus Radardaten abgeleiteten Parametern 
unter Verwendung von Methoden der multivariaten Statistik
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